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Sumario

Com a evolucao constante da tecnologia, também a ciéncia da medi¢do, ou Metrologia,
necessita de processos de medi¢ao mais exatos e fidveis, por vezes automatizados, de
modo a ser possivel fornecer informacdes mais corretas sobre uma determinada
grandeza fisica.

Entre estas informacdes destaca-se a incerteza de medi¢do, que permite ao utilizador ter
uma estimativa sobre qual o valor final da grandeza fisica medida, que com processos
de medi¢cdo mais complexos, tornam a sua obten¢do mais dificil, sendo necessério, por
vezes, a utilizacdo de métodos computacionais. Tendo isto em conta, com esta
dissertacdo pretende-se abordar o problema da automatizacido de processos de medigao,
bem como da obtencdo de incertezas de medicdo que reflitam a natureza da grandeza
fisica medida através de métodos computacionais.

De modo a automatizar um processo de medicao, mais concretamente da calibracdo de
manometros, utilizou-se o LabView para criar um instrumento virtual que permitisse ao
utilizador, de forma simples e intuitiva, realizar o procedimento de calibragdo. Também
se realizou outro instrumento virtual, de modo a permitir a obtencdo simultinea de
dados provenientes de dois equipamentos diferentes.

Relativamente as incertezas de medigdo, utilizou-se o Método de Monte Carlo,
implementado em MATLAB e Excel, de modo a obter o valor destas para a calibracdo de
mandmetros, de uma camara geradora de humidade relativa e de um higrémetro de
ponto de orvalho, sendo que os dois ultimos possuem um modelo mateméatico
complexo, sendo a andlise analitica mais complexa e morosa.

Tendo em conta os resultados obtidos, é possivel afirmar que a criacdo de
instrumentacdo virtual permite a adaptacao, de uma forma simples, de varios processos
de medic¢do, tornando-os mais eficientes para além de reduzirem o erro do operador. Por
outro lado, também € possivel observar que a utilizagdo de métodos computacionais,
neste caso o Método de Monte Carlo, para estudo de incertezas de medi¢do é uma mais-
valia, comparativamente ao GUM, permitindo umaa andlise rdpida e fidvel de modelos
matematicos complexos.

Palavras-chave: Método de Monte Carlo, LabView, Calibracao, Incerteza,
Gerador de Humidade de Duas Pressoes
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Abstract

With the constant evolution of technology, the science of measurement, or Metrology,
needs to find measurement methods that are more accurate and reliable. Such reliability
can be obtained through the use of automated procedures, which in turn will allow more
accurate information on the measured physical quantity.

One of the most important information regarding the quantity measured is the
uncertainty associated with it, which allows the user to have an estimate of the expected
value of the quantity. The more complex the measurement method, the harder it is to
calculate its uncertainty, so that sometimes computational methods should be used, in
order to obtain the required measurand. Having this in mind, this report intends to tackle
the problems inherent to process automation and uncertainty evaluation through
computational methods.

In order to implement a measurement process related to the calibration of pressure
gauges, LabView software was used, allowing the creation of a virtual instrument
capable of performing the whole calibration procedure. It was also implemented a
virtual instrument, so that simultaneous data acquisition was performed in two separate
equipments, allowing a better synchrony between the two.

Regarding the uncertainty evaluation of a pressure gauge, a relative humidity generator
and a dew point hygrometer a Monte Carlo Method was used, implemented in MATLAB
and Excel, since the humidity generator and the hygrometer have associated with their
measurement a complex mathematical equation, making its analytical analysis much
more difficult and time consuming.

With the results found, it is possible to conclude that virtual instrumentation allows for
the adaption of several measurement procedures, making them more cost-efficient and
more user friendly, moreover reducing user error. Furthermore, it’s possible to affirm
that computational methods, such as the Monte Carlo Method, allow for a fast and
reliable uncertainty analysis for simple and complex mathematical models.

Key words: Monte Carlo Method, LabView, Calibration, Uncertainty, Two-
Pressure Generator
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Prefacio

A presente dissertacdo de Mestrado, realizada com o apoio do Centro de Metrologia
(CEM) do Laboratério Regional de Engenharia Civil (LREC), surgiu da necessidade
conjunta do autor, em realizar um trabalho final para conclusio do Mestrado em
Engenharia de Telecomunicac¢des e Redes de Energia, e do CEM, para realizacdo de um
estudo de incertezas de vdarios equipamentos, através de vdarios métodos, e
desenvolvimento de instrumentacdo virtual para automatizacdo de procedimentos
metrolégicos.

Assim sendo, apés integracio no CEM/LREC, o autor realizou um estudo do
equipamento de controlo de pressdo pertencente ao CEM, sendo que posteriormente,
tendo em conta as caracteristicas estudadas, foi implementado um instrumento virtual
para permitir a realiza¢do do procedimento de calibracdo de equipamentos medidores da
grandeza pressdo (ex. manometros, indicadores de pressdo, etc.). Uma vez que se
pretendia a calibragdo dos equipamentos anteriormente referidos, foi realizado um
estudo das incertezas de medi¢do associadas a estes, através do GUM (Guide for the
Expression of Uncertainty in Measurement) e do Método de Monte Carlo (MMC),
implementado pelo autor.

Posteriormente, foi realizado um estudo relativamente a uma camara geradora de
humidade, cujas carateristicas metroldgicas permitem ao CEM um elevado grau de
exatiddo e fiabilidade nos valores de humidade gerados, permitindo assim a calibragao
de equipamentos com melhores carateristicas metrolégicas, do que aquelas que o CEM
estd atualmente habilitado a realizar. Também para esta caAmara geradora de humidade
foi realizado um estudo das incertezas de medi¢do, sendo que este, devido a
complexidade do modelo matematico utilizado, foi realizado através do software
HumiCalc (do fabricante) e de outro MMC, também projetado pelo autor.

Uma vez conhecidas as incertezas de medi¢do da camara geradora de humidade, foi
implementado um instrumento virtual de modo a permitir a obtencdo simultanea de
dados de humidade relativa provenientes de um higrémetro de ponto de orvalho e da
camara geradora de humidade, de forma a ser realizada, internamente, a calibracdao do
higrometro. Apds obtencdo dos dados, foi realizado um estudo relativamente as
incertezas de medi¢cao do higroémetro, sendo que para tal utilizou-se 0 GUM, o software
HumiCalc e ainda outro MMC implementado pelo autor.

O Capitulo 1 apresenta uma pequena introdu¢do a Metrologia, Sistemas de Qualidade e
esclarece mais detalhadamente a motivacao para esta dissertacio e os seus objetivos.

No Capitulo 2 estdo patentes, entre outros topicos, as carateristicas metrologicas de
sistemas de medic¢do, como € caraterizado um processo de medi¢cdo, a importancia da
rastreabilidade e quais as vantagens de utilizagdo da instrumentacao virtual.

No Capitulo 3 € possivel verificar a teoria de suporte do GUM, que é um método para
calculo de incertezas de medicdo, a sua aplicabilidade, limita¢des, forma de avaliagdo
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das incertezas de medi¢do, bem como a sua estrutura. Para além disto sdo explicados
alguns conceitos fulcrais, de modo a entender a andlise de incertezas realizada.

No Capitulo 4 estd exposta a teoria utilizada para o cédlculo de incertezas através do
MMC, cuja aplicabilidade nesta dissertacdo é muito utilizada. Entre outros topicos, é
possivel observar as suas vantagens, relativamente ao GUM, bem como a teoria
probabilistica que permite a sua utilizacdo para obten¢do das incertezas de medi¢do de
um determinado modelo matematico.

Relativamente as implementacdes do MMC realizadas pelo autor, no Capitulo 5 é
possivel observar as vdrias funcionalidades destas implementacdes, e a forma como
estas realizam o célculo das incertezas dos varios sistemas que se pretende analisar.

No Capitulo 6 é discriminado o estudo realizado para o controlador de pressao
pertencente a0 CEM, a concecdo e implementacdo do instrumento virtual para
calibracdo de mandmetros e o cédlculo de incertezas de um mandémetro calibrado, através
do instrumento virtual, utilizando o GUM e o MMC.

Por sua vez no Capitulo 7 € possivel observar o estudo realizado a cdmara geradora de
humidade, a sua calibrag¢do e o estudo e calculo das incertezas desta através do MMC e
do software HumiCalc. Para além disto € possivel verificar ainda o instrumento virtual
implementado para calibracdo do higrémetro de ponto de orvalho e o calculo das
incertezas de medi¢do do higrémetro através do GUM, software HumiCalc e MMC.

O Capitulo 8 apresenta as conclusdes retiradas de todo o trabalho desenvolvido pelo
autor no CEM e ma Universidade da Madeira.
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1 - INTRODUCAO

1.1 — Motivagdo

Num mundo cada vez mais dependente das novas tecnologias, o papel da ciéncia da
medicao, ou metrologia, € mais importante do que nunca. O aparecimento de novas
tecnologias e desenvolvimentos a nivel da fisica permitem a criacdo de novos produtos
que necessitam de um nivel de exatiddo, relativamente as medi¢des durante o processo
de fabrico, mais elevado. Por exemplo, a criacdo do LASER, devido a investigacdo no
campo da fisica, veio trazer uma maior exatidao nas medicdes dimensionais, que por
sua vez originou novos processos de medicdo e a criagdo de novos produtos (ex. leitor
de CDs portatil, etc.) com necessidades de medi¢des mais exatas e fidveis [1].

Aplicada a metrologia, esta necessidade de maior exatiddo nos processos industriais
vem introduzir uma maior dificuldade, quando se pretende realizar a calibracdo destes
equipamentos, quer em termos da obtencdo de sistemas de medicdo suficientemente
exatos, quer em termos do cdlculo das incertezas de medi¢do inerentes a um
determinado fendmeno fisico ou objeto, que se pretende medir. De modo a contornar
este problema, torna-se imperativo a utilizacdo de sistemas automatizados e que
incorporem a mais recente tecnologia, de modo a aliviar a carga imposta nos operadores
metrologicos, levando a um incremento da produtividade e reduzindo tempos de
execugdo, erros e custos de operagao.

Tendo em conta a premissa anterior, o Centro de Metrologia (CEM), como laboratério
metrologico, pretende uma melhoria dos seus servigos, em termos de exatiddo e
aumento de produtividade. Para tal, o recurso a instrumentacdo virtual € vital, pois
permite a adaptacdo dos equipamentos a realidade laboratorial, bem como a utilizacdo
de equipamentos mais exatos, como a camara de geracdo de humidade relativa de duas
pressoes. Para além disto, o CEM tem como objetivo alargar a sua drea de aplicacdo a
outras grandezas fisicas, como por exemplo a calibracdo de manémetros através de um
controlador pneumatico de pressao de elevada precisao.

1.2 — Objetivos

Este trabalho tem como objetivos primordiais a implementacdo do Método de Monte
Carlo (MMC) para andlise de incertezas de medi¢cdo em sistemas ndo lineares,
caracterizacdo de um sistema pneumdtico de geracdo de pressdo para calibracdo de
manometros e estudo de uma cdmara condicionada para geragdo de humidade relativa,
sendo que todos estes equipamentos se encontravam sob a posse do CEM do
Laboratério Regional de Engenharia Civil (LREC) da Madeira. Para além disto,
recorreu-se a implementacdo de instrumentacdo virtual em LabVIEW de modo a
simplificar a tarefa dos operadores.

De modo a atingir os objetivos propostos, para a implementacio do MMC foi
necessdrio o estudo deste tipo de método numérico bem como a elaboracdo de um



algoritmo que permitisse a sua execugdo, independentemente do sistema que se pretende
analisar. Assim sendo, utilizou-se o software MATLAB para a sua implementacdo
genérica, sendo que posteriormente foram realizados mais dois algoritmos do MMC
para problemas especificos.

Relativamente ao sistema pneumadtico de geracao de pressdo, foi necessdrio realizar um
estudo sobre as suas capacidades e limitacdes, bem como verificar a sua funcionalidade,
da perspetiva do operador metrolégico, para a calibracio de mandémetros. Apds
realizados alguns testes no equipamento, e tendo em conta o procedimento de calibracao
de mandmetros existente no CEM, foi elaborado um instrumento virtual, utilizando o
software LabVIEW, de modo a simplificar a calibragao de mandmetros aos operadores e
remover algum do erro e incerteza associados a estes.

Finalmente realizou-se o estudo de uma camara condicionada para gera¢do de humidade
relativa, incluindo o seu método de funcionamento, limitacdes e capacidades. Foi
efetuada, também, a calibracdo deste equipamento e fez-se o levantamento de possiveis
fontes de incerteza associadas a geracdo de humidade, sendo que estas foram
posteriormente utilizadas para o cdlculo da incerteza expandida da camara através do
MMC. Também para este equipamento foi criado um instrumento virtual, o qual pode
ser utilizado para obtencdo de dados provenientes da camara e do higrémetro de ponto
de orvalho, ou higrémetro de espelho, que € calibrado com recurso a utilizacdo desta

camara, com indica¢do no ecra do computador, quer graficamente quer textualmente.

1.3 — A Importancia da Metrologia

Hoje em dia, é necessdria a medi¢cao fidvel e precisa de vérios fenémenos fisicos e
objetos, em dreas cuja aplicacdo da metrologia ndo era considerada. Estas novas
necessidades prendem-se com o aparecimento de novos materiais e técnicas de
constru¢do de bens e devido a utilizacdo de componentes cada vez menores nos
processos de producdo (ex. eletronica, etc.). Assim sendo, a aplicagdo da metrologia, ou
ciéncia da medicao, terd de ser alargada de modo a englobar sistemas de medicao mais
avancados e permitir uma anélise de incerteza cada vez mais completa e precisa. Estes
novos sistemas de medicdo deverdo estar rastreados a padrdes de referéncia de melhor
incerteza, de modo a realizar com sucesso a expansdo dos campos de aplicacdo da
metrologia [2].

A aplicacdo da metrologia, com os seus padroes de referéncia rastreados e aceites
mundialmente, ao comércio internacional é de extrema importancia pois permite uma
quantificacdo uniforme e fidvel dos bens a trocar, independentemente da sua origem ou
do tipo de bem (ex. alimentos, produtos de satide, etc.). De um modo geral, € necessario
fornecer, aos utilizadores, um resultado credivel e confidvel, visto que este pode afetar
diretamente a economia, saude e seguranca da populacdo, quando € necessario agir
sobre estes. A tunica forma de assegurar a credibilidade e fiabilidade dos resultados é
através da utilizacdo de medidas bem definidas pelo Sistema Internacional de Unidades
(SI) e padroes de referéncia mantidos pelo Bureau Internacional de Pesos e Medidas
(BIPM) e pelos Laboratérios Nacionais de Metrologia (LNM) [2].
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Algumas das aplicagdes, presentes e futuras, da metrologia estendem-se aos ramos da
fisica e engenharia, nano metrologia, quimica, sadde, seguranca na alimentacio,
poluicdo ambiental, entre outros [2].

1.4 — Sistemas de Qualidade

As premissas principais na criagdo de um bom sistema de qualidade consistem em,

® Documentar o que fazer — Documentar, detalhadamente, como realizar um
procedimento de calibracdo, procedimento de operacao, protocolos, etc. [3];

o Executar o que estd documentado — Seguir as instrucdes documentadas
anteriormente aquando da realizacdo de calibracdes, validagdes ou um
procedimento especifico [3];

® Registar o que foi executado — Registar os resultados das medi¢des e observar
valores indicados pelo equipamento antes e depois de realizar o seu ajuste [3];

e Verificar os resultados — Verificar que a inspecdo, medicdo e teste do
equipamento se encontram dentro das tolerancias definidas no procedimento [3];

e Agir sobre a diferenca — Se os resultados obtidos superarem as tolerancias
definidas pelos procedimentos ou pelo fabricante do equipamento, deverd ser
feita uma reavaliacdo da utilizacdo do equipamento em questao [3].

A defini¢@o inequivoca das premissas anteriores permitird que as calibracOes realizadas
num laboratério, que implemente um sistema de gestdo de qualidade, sejam realizadas
de forma estavel, sendo que os resultados obtidos refletirio um processo de medi¢cao
consistente. De modo a manter este processo consistente, deverd ser avaliada
constantemente a eficiéncia dos procedimentos utilizados, realizando alteracdes nestes
conforme necessario [3].

O papel do operador, num laboratério que implemente um sistema de gestdo de
qualidade, consiste em seguir a risca o procedimento de calibracdo, reunir os dados e
documentar os resultados de cada vez que é realizado um procedimento. Isto permitird
analisar a tendéncia dos resultados, que servird para melhorar os processos de medi¢do e
procedimentos de calibracdao implementados [3].



2 - MEDICOES E INSTRUMENTACAO CIENTIFICA

Medicao e instrumentacdo sempre tiveram um papel importante na produgdo industrial e
nas trocas comerciais, seja antes, através do suporte do método tradicional de producdo,
ou mais recentemente, através do suporte do método mais tecnolégico desta. Assim
sendo, € de todo expectdvel que a instrumentacdo cientifica seja aplicada ao campo da
metrologia, ou medi¢do, quer como ajuda para calibracao de equipamentos metrolégicos
quer na realizac¢do de ensaios metrolégicos.

Neste capitulo pretende-se introduzir alguns conceitos inerentes a ci€ncia metroldgica e
aos sistemas de medicao utilizados por esta. Para além disto pretende-se ainda mostrar
as vantagens da instrumentacgdo virtual aplicada a engenharia, incluindo a metrologia.

2.1 — Caraterizagdo de um Processo de Medicdo

Um processo de medicdo € constituido por um conjunto de fatores envolvidos numa
operacdo de medi¢do. Esta abrange o meio de medicao, o procedimento de medi¢do, o
operador que realiza a operagdo, o método de medicao e a definicdo, clara e inequivoca,
da mensuranda [4].

De seguida serdo explicados sucintamente alguns dos elementos referidos
anteriormente, de modo a obter-se uma melhor visualizacdo das influéncias destes no
resultado final de uma medigdo.

¢ Definigdo de mensuranda — A especificacdo da mensuranda, que é a grandeza
que se pretende medir, exige conhecimento da sua natureza e a descricdo do
estado do fendmeno, corpo ou substincia de que a grandeza € uma propriedade,
incluindo qualquer componente relevante e as entidades quimicas envolvidas
[5];

® Procedimento de medicdo — Descricio detalhada de uma medicdo de acordo
com um ou mais principios de medicao e um dado método de medicao, baseado
num modelo de medicio de modo a obter-se um resultado de medi¢dao. O
procedimento de medi¢do deverd ser detalhado de forma a permitir o operador
executar a medigao [5];

e Sistema de medi¢cdo — Um sistema de medicao consiste num conjunto de um ou
mais instrumentos de medi¢do associados e adaptados para fornecer informagao
destinada a obter valores medidos dentro de intervalos especificados para
grandezas de naturezas determinadas [5];

e Fonte de incerteza — Definida por um parametro ndo negativo que carateriza a
dispersdo dos valores da grandeza que sdo atribuidos a mensuranda a partir das
informagdes disponiveis. Caso as componentes sistemdticas sejam corrigidas
completamente, estas ndo sdo consideradas como fonte de incerteza. Por sua vez,
as componentes aleatérias sempre terdo um impacto na incerteza de um
resultado [5].



2.2 — Métodos Bdasicos de Medicdo

A definicdlo de método de medi¢do, pelo VIM (Vocabuldario Internacional de
Metrologia), ¢ dada como sendo uma ‘“sequéncia légica de operacdes, descritas
genericamente, utilizadas na execuc¢do de medicdes”. Estas podem ser realizadas de
vdrias formas, sendo que as mais utilizadas se encontram referidas abaixo [4].

Método de medicdo direto — O valor da grandeza a medir é obtido diretamente e
ndo através de outras grandezas relacionadas matematicamente com esta (ex.
medi¢do de comprimento com uma escala graduada) [6];

Método de medicao indireto — O valor da grandeza a medir é obtido através da
medi¢do de outras grandezas relacionadas matematicamente com esta (ex.
medicdo de temperatura recorrendo a um termopar) [6];

Método de medigcdao por comparacao direta — O valor da grandeza a medir é
obtido por comparagio direta com o valor conhecido de uma grandeza da mesma
natureza (ex. medicdo de uma fita métrica) [6];

Método de medicdo por substituicdo — O valor da grandeza a medir é obtido
substituindo o objeto sobre medicdo por outro, de grandeza da mesma natureza,
mas com valor conhecido (ex. determinacdo de massa através da utilizacdo de
uma balanca e massas padrio) [6];

Método de medigao diferencial — O valor da grandeza a medir € comparado com
uma grandeza da mesma natureza, de valor conhecido, denominada de padriao. O
valor da grandeza a medir serd dado como sendo a soma algébrica do valor do
padrao com o desvio medido da grandeza medida (ex. calibragdo de um bloco-
padrdao com recurso a um comparador) [6];

Método de medigcdo absoluto — O valor da grandeza a medir é obtido
diretamente a partir de uma referéncia posicional de valor equivalente ao valor
da grandeza de medicdo, que corresponde a indicacdo total do instrumento de
medigdo [6];

Método de medicao por zero — O valor da grandeza a medir € obtido ajustando
uma ou vdrias grandezas, de valor conhecido, associadas a grandeza a medir por
uma relagdo conhecida no ponto de equilibrio (ex. medi¢do de uma impedancia
elétrica com uma ponte e um indicador de zero) [6].

2.3 — Carateristicas Metrologicas de um Sistema de
Medicdo

Os sistemas de medicdo sdo caraterizados por um elevado nimero de parametros que

permitem ao operador verificar o seu comportamento bem como o seu desempenho.
Tais parametros, denominados por caracteristicas metroldgicas, sdo os parametros mais

importantes a ter em conta aquando da aquisi¢dao ou andlise de um sistema de medigao,
sendo que cada uma delas acrescenta informacao necessdria para a caraterizacao total do
sistema. De seguida serdo descriminadas as carateristicas mais importantes a ter em

conta num sistema de medig¢ao.



2.3.1 — Carateristicas Relativas a Gama de Utilizacdo

Um sistema de medicdo é desenvolvido para funcionar dentro de uma gama de
utilizacdo, cujos limites sdo bem definidos, de modo a permitir valores de medi¢do mais
precisos dependendo da aplicacdo desejada. Para além disto, a gama de utilizacio
permite proteger o equipamento de situagdes que poderdo, eventualmente, resultar na
sua danificacdo.

A carateristica mais importante da gama de utilizacdo é a Gama de Medi¢ao (GM), que
pode ser definida como sendo o valor absoluto da diferenca entre os valores extremos da
gama nominal de indicagdo (ex. supondo um intervalo nominal de 10V, a gama de
medicao é 20V) [5].

2.3.2 — Carateristicas Relativas a Indicacdo

Como jé foi referido anteriormente, a indicacdo dos valores medidos pode ser realizada
analdgica ou digitalmente. Os indicadores analdgicos sdo normalmente constituidos por
ponteiros ou marcas que se movem sobre uma escala, enquanto os indicadores digitais
possuem digitos numéricos para quantificagcdo da medicdo. Enquanto o primeiro modo
de indicacdo necessita de um maior esforco do operador para obtencdo dos valores
medidos, por vezes através de interpolagcdo, o segundo permite a obten¢do de um valor
mais legivel e com menor erro de leitura [4].

A caracteristica mais importante da indicacdo de um equipamento é a Resolucdo (R),
que consiste na menor variagdo numa grandeza a medir que provoca uma variagdo
percetivel na correspondente indicagdo [5]. Num sistema com mostrador digital a
resolucao equivale ao incremento digital. Por outro lado, em sistemas com mostradores
analégicos a resolucdo depende da qualidade do dispositivo indicador, a capacidade do
utilizador realizar interpolacdes e tomar decisdes aquando do uso e das necessidades de
medicdo [4].

2.3.3 — Carateristicas Impulsionais

Outros dos parametros importantes num sistema de medicdo permitem descrever a
relacdo entre o estimulo da varidvel de entrada e a resposta da varidvel de saida deste,
também denominado de resposta impulsional. De seguida serdo explicitados alguns dos
parametros impulsionais a ter em conta na escolha e andlise de um sistema de medicao.

e Sensibilidade (S) — Definida como a razdo entre a variagdo de uma indicagdo de
um sistema de medicdo e a correspondente variagdo do valor da grandeza
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medida [5]. Para sistemas de medicdo lineares, a sensibilidade € constante,
sendo que para sistemas nao lineares a sensibilidade é varidvel, podendo ser
calculada através da derivada da resposta impulsional no ponto a analisar [4];

e Curva de Calibracdo (CC) — Representacdo grafica da relacdo entre a indicagio
e o correspondente resultado de medicdo [5]. Este pode ser utilizado para

verificar a forma como os erros se manifestam e permite a compensagao de erros



sistematicos. De notar que a curva de calibracao apenas podera ser utilizada nas
condi¢des em que foi obtida [4];

Histerese (H) — Pode ser provocada devido ao atrito entre partes moéveis do
sistema de medicdo, sejam estas mecanicas, elétricas ou magnéticas, ou devido a
folgas existentes entre estas. Normalmente sobre acdo da mensuranda, as pecas
de um sistema de medi¢io movem-se com a sua intensidade, levando a que, no
caso em que a mensuranda cresce ou decresce, aquando da inversdo desta forca
o resultado final seja afetado pela histerese. Assim sendo, pode-se definir a
histerese como sendo a diferencga entre a indicacdo, para um determinado valor
da mensuranda, quando € atingido por valores crescentes e quando € atingido
por valores decrescentes [4];

Limiar de Mobilidade (LM) — E a maior variacdo no valor de uma grandeza a
medir que ndo causa variacao detetavel na correspondente indicagdo [5].

2.3.4 — Carateristicas Relacionadas com os Erros de Medicdo

Devido a existéncia de vdrios tipos de erros € comportamentos nio ideais que podem
afetar o resultado de uma medicao, os parametros definidos de seguida sdo de extrema
importancia e definem a capacidade de medicao de um sistema.

Correcdo (C) — Compensacdo num valor medido de um efeito sistemético
conhecido [5]. Normalmente, a correcdo corresponde a tendéncia com o sinal
inverso. Tal como a tendéncia, esta correcao ndo é perfeita uma vez que possui
uma incerteza associada [4];

Repetibilidade (Re) — Fidelidade de uma medicdo para um conjunto de
condicdes de repetibilidade (ex. mesmo procedimento de medicdo, os mesmos
operadores, o0 mesmo sistema de medi¢do, as mesmas condicdes operativas e a
mesma localizagdo e medicdes repetidas) para o mesmo objeto num curto
intervalo de tempo [5];

Reprodutibilidade (Rp) — Fidelidade de uma medi¢ao para um conjunto de
condicdes de reprodutibilidade (ex. diferentes locais, operadores e sistemas de
medi¢do e medicdes repetidas) para o mesmo objeto em diferentes momentos de
realizacdo de medigoes [5];

Estabilidade — Propriedade de um sistema de medi¢do que quantifica a aptidao
de um sistema em manter as suas carateristicas metroldgicas constantes no
tempo [5]. Esta pode ser avaliada pelo intervalo de tempo no qual a carateristica
metroldgica varia de uma quantidade predeterminada ou em termos da variagao
observada numa carateristica num determinado periodo de tempo [4];
Degradacdo — Alteracdo continua ou incremental da indicacdo de um
instrumento de medi¢do no tempo, devida a variacdo das suas propriedades
metroldgicas (ex. devido a influéncia da temperatura, humidade, etc.) [5];
Precisdo e Exatiddo — Devem ser usadas apenas qualitativamente em
metrologia. Exatiddo denota o grau de concordancia entre o resultado de uma



medicdo e o valor da mensuranda enquanto a precisdo estd associada a baixa
dispersdo dos resultados obtidos [4].

2.4 — Calibragdo de Sistemas de Medicdo

O termo calibracdo pode ser definido como sendo um conjunto de operacdes que
estabelece, sob condi¢des especificadas, a relacdo entre os valores indicados por um
instrumento; sistema de medicdo; valores representados por uma medida materializada
ou um material de referéncia e os valores correspondentes das grandezas estabelecidos
por padroes. Uma vez que as relacdes ndo sdo unicas, € necessdrio identificar
claramente as condicdes nas quais a calibragcdo devera ser realizada [4].

De seguida serdo expostos alguns métodos de calibragdo bem como introduzir o
conceito de rastreabilidade.

2.4.1 — Métodos de Calibracdo

Num processo de calibragdo, um sistema de medicao € submetido a valores conhecidos
da mensuranda, em condi¢des bem definidas, e é analisada a sua resposta. De notar que
o valor da mensuranda devera ser conhecido e com incertezas melhores do que aquelas
esperadas para o sistema sobre calibragdo.

Normalmente é empregue o uso de padrdes de calibragdo, definidos como sendo uma
medida materializada, instrumento de medi¢do, material de referéncia ou sistema de
medicao destinado a definir, realizar, conservar ou reproduzir uma unidade ou um ou
mais valores de uma grandeza considerada de referéncia.

2.4.1.1 - Calibragdo Direta

No método de calibragdo direta, o padrdo é aplicado diretamente sobre o sistema de
medi¢do a calibrar, ou SMC e o valor deste ¢ comparado com o valor do padrio,
denominado de valor convencionalmente verdadeiro, ou VCV. As incertezas do padrao
deverdo ser o mais pequenas possivel de modo a que as diferencas encontradas entre o
SMC e o VCV reflitam apenas os erros do sistema de medi¢do. Na Figura 2.1 € possivel
observar o diagrama representativo de uma calibracao direta [4].
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Figura 2.1. Diagrama de uma calibracio direta

Como exemplo deste tipo de calibragdo tem-se a calibragdo de balancas e paquimetros,
através da utilizacdo de massas e blocos padrao.



2.4.1.2 - Calibracdo Indireta

No caso em que ndo se possuem medidas materializadas para as grandezas de medigao,
¢ utilizado o método de calibracdo indireta. Nesta situacdo, a grandeza a medir é gerada
através de um dispositivo auxiliar, cujo valor devera ser estdvel mas ndo
necessariamente conhecido, que depois serd medido simultaneamente pelo sistema de
medicao padrdo e o sistema de medicao a calibrar, sendo que estes valores serdo entiao
comparados. Na Figura 2.2 estd exposto um diagrama representativo deste tipo de
calibracdo [4].
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Figura 2.2. Diagrama representativo de uma calibrag@o indireta

Como exemplo deste tipo de calibragdao tem-se a calibracdo de um velocimetro de um
automovel, massas padrao e hastes-padrao de um sistema interferométrico.

2.4.1.3 - Calibragao in situ

Este tipo de calibragdo € uma alternativa para quando as condi¢des de calibracio
diferem significativamente das condi¢cdes de uso do equipamento. Neste caso,
dependendo da politica do laboratério, os padrdes sdo transportados até o local onde o
sistema de medic¢do € utilizado, sendo que € realizada a calibracdo nesse local. De notar
que os resultados obtidos podem ser tdo ou mais confidveis que aqueles obtidos num
ambiente laboratorial, caso as devidas precaucdes sejam tomadas [4].

2.4.1.4 - Calibracdo Parcial

Normalmente, um sistema de medi¢ao é tomado como um todo, sendo que a calibragdo
deste afeta todos os seus componentes e a sua forma de funcionamento. Porém existem
casos onde € vantajosa a calibracdo de varios modulos que compdem o sistema de
medicao separadamente [4].

Por exemplo, um sistema que fornece a indicac@o vetorial da forca num eixo cartesiano
pode ser alvo deste tipo de calibracdo pois é mais simples calibrar cada componente
separadamente do que todas em simultaneo [4].

Mais adiante serd demonstrado um sistema de geracdo de humidade que usa exatamente
este tipo de calibracao.



2.4.2 — Rastreabilidade

A rastreabilidade permite criar uma relacdo hierdrquica que relaciona sistemas de
medi¢do a padrdes que, por sua vez, estdo relacionados a outros padrdes de qualidade
superior. O elemento do topo desta hierarquia é definido pela unidade de medida que
por sua vez estd relacionada com as definicdes das unidades base do Sistema
Internacional (SI).

E denominada de rastreabilidade, a propriedade do resultado de uma medi¢do, ou o
valor de um padrdo, estar relacionado a referéncias estabelecidas, padrdes internacionais
ou nacionais, por meio de uma cadeia ininterrupta de comparacdes, sendo que todas
possuem incertezas estabelecidas. Esta propriedade é de importancia fulcral em
metrologia, uma vez que permite a uniformidade nas medi¢des em qualquer momento e
em qualquer lugar do planeta [4].

As relacOes hierarquicas demonstradas na Figura 2.3 sdo estabelecidas com base nos
niveis de incerteza envolvidos, sendo que os niveis mais baixos da hierarquia possuem
uma incerteza maior associada aos padrdes utilizados [4].

Unidades SI
BIPM Padrdes Internacionais
LNM Padrdes nacionais
Calibragsio Padrdes de referéncia de laboratérios de calibragdo
Ensaios Padrdes de referéncia de laboratdrios de ensaios

Induistria e outros Padrdes de trabalho de laboratérios de chdo-de-fabrica

Figura 2.3. Hierarquia de padroes

Relativamente a estrutura hierdrquica, o nivel superior € constituido pelas defini¢des
fundamentais das unidades de medida do SI, o segundo nivel contém os padrdes
internacionais, mantidos pelo Bureau Internacional de Pesos e Medidas (BIPM),
utilizados para calibracio dos padrdes dos Laboratérios Nacionais de Metrologia
(LNM). Por sua vez, estes LNM contém os padroes de calibracio dos padrdes de
referéncia de laboratdrios acreditados de calibragao (LAC), fornecedores de servigos de
calibracdo a terceiros, que por sua vez, servem de base aos padroes de referéncia de
laboratérios acreditados de ensaio (LAE), que realizam ensaios para a avaliacdo e
certificacdo de véarios produtos. No nivel inferior encontram-se os designados padrdes
de trabalho que permitem a criacdo dos produtos que procuram certificacdo perante os
LAE [4].
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2.5 — Instrumentagdo Virtual em Engenharia

A instrumentagdo virtual pode ser aplicada em varios ramos da engenharia, desde que
estes necessitem da criacdo de uma aplicagdo de obtencdo de dados de equipamentos de
leitura, automagdo de processos, observacdo fidvel de processos de construg¢do ou até
tomada de decisdes em tempo real. Todos estes fatores podem levar a escolha da
utilizacdo de instrumentacdo virtual. Para além disto, quando se pretende utilizar
equipamentos fisicos para obtencdo de medidas, estes normalmente ndo sdo flexiveis,
ndo permitindo ao utilizador adaptd-lo a um determinado procedimento de utilizaco,
sendo que isto compde outra das vantagens da utilizacdo de instrumentos virtuais.

Uma das ferramentas mais utilizadas, atualmente, para o desenvolvimento de
instrumentos virtuais é o LabVIEW. Este software de desenvolvimento possui imensas
bibliotecas que permitem a criacdo rdpida e eficiente do tipo de aplicacdes indicadas
anteriormente [7].

De seguida serdo expostas as propriedades mais proeminentes do uso do LabVIEW para
desenvolvimento de instrumentos virtuais.

2.5.1 — Porqué utilizar o LabVIEW ?

O sistema de desenvolvimento LabVIEW é uma peca integral da instrumentagdo virtual
uma vez que permite interligar rapidamente, e sem muito esfor¢o, varios equipamentos
a uma central de elevada capacidade de processamento, comumente designada por
computador pessoal [7].

Uma das ferramentas mais poderosas do LabVIEW € o seu ambiente de programacio
grafico que permite ao programador organizar a disposi¢do dos vdrios componentes no
ecrda de modo a mostrar os dados capturados, ou calculados, bem como permitir ao
utilizador alterar alguns parimetros do instrumento virtual. Os painéis frontais, dos
instrumentos virtuais, podem ser obtidos através da introducdo de varios componentes
graficos predefinidos no LabVIEW. A semelhanca entre diagramas de fluxo, muito
utilizados em engenharia, permite que a curva de aprendizagem para utilizacdo do
LabVIEW seja muito curta, permitindo uma mais ripida familiarizacdo por parte do
programador/utilizador [7].

As grandes vantagens da utilizacdo do LabVIEW sdo as seguintes:

e Controlo de instrumentos fisicos e conetividade — O LabVIEW permite a
interligacdo de vdrios equipamentos de vdrios fabricantes, e fornece controlo
sobre praticamente todos os protocolos de comunicacao existentes [7];

® Ambiente de desenvolvimento aberto — Muitos dos fabricantes de equipamentos
mantém um conjunto de drivers para integracdo facil e rapida com o LabVIEW
[71;

® Reduz custos e preserva o investimento — Uma vez que se pode usar um
computador equipado com o LabVIEW para vdrias aplicagdes, isto permite
reduzir custos de aquisicdo de outros softwares existentes no mercado, levando a
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que os instrumentos virtuais criados sejam muito mais personalizados as
necessidades do utilizador [7];

Portdvel — Um instrumento virtual criado no Windows podera ser executado no
Mac OS ou até Linux [7];

Desenvolvimento distribuido — Permite delegacdo de tarefas para outras
madquinas, bem como criagdo de aplicagdes de controlo e monitorizacao [7];
Capacidade de andlise — A instrumentacdo virtual permite realizar andlise de
sinal em tempo real e atuar rapidamente sobre esta [7];

Capacidade de visualizacdo — O LabVIEW contém uma grande pandplia de
ferramentas de visualizacdo de dados, permitindo ao utilizador visualizar os
dados em tempo real [7];

Flexibilidade e escalabilidade — Uma vez que as necessidades de um
instrumento virtual podem mudar é necessdrio permitir ao utilizador realizar as
mudancas necessdrias as novas necessidades de forma rapida e simplificada [7].



3 - GUIA PARA A EXPRESSAO DE INCERTEZAS NA
MEDICAO

Com a aceitagdo das unidades do Sistema Internacional (SI), houve uma harmonizagao
dos sistemas de medicdo a nivel global, tendo originado a necessidade da criagao de um
método de avaliacdo e indicacdo das incertezas de medicdo, que permitiria a
intercomparacio de resultados entre os vdrios laboratdrios existentes. De modo a obter-
se um método que fosse aceite mundialmente, era necessdrio que este fosse universal,
ou seja, fosse aplicdvel a todos os tipos de medi¢des da metrologia fisica e quimica e a
todos os tipos de dados utilizados na medicdo, e de simples percecdo e implementacao.
Para além disto, a incerteza obtida através deste método deverd ser transferivel, ou seja,
se se utilizar o resultado de uma medi¢cdo noutra medicdo, a incerteza da primeira
podera ser utilizada para determinar a incerteza da segunda, e internamente consistente,
ou seja, a incerteza da medicao deverd ser obtida através da combinacdo de todas as
componentes que a compdem, mas a0 mesmo tempo deverd ser independente da forma
como estas componentes estdo agrupadas e da decomposi¢cdo das componentes em
subcomponentes [8].

Devido a importancia da rastreabilidade internacional de padrdes de medida nacionais, o
Comité Internacional de Pesos e Medidas (CIPM) pediu em 1977 ao Bureau
Internacional de Pesos e Medidas (BIPM) que se focasse neste problema em associa¢ao
com os laboratérios metrolégicos nacionais e indicasse recomendag¢des para uma
abordagem harmonizada para o cédlculo de incertezas. Para tal, o BIPM criou um grupo
de trabalho, denominado Working Group on the Statement of Uncertainties. Este
desenvolveu um conjunto de recomendagdes, denominadas Recommendation INC-1
(1980), Expression of Experimental Uncertainties [8]. As recomendacdes elaboradas
pelo grupo de trabalho foram as seguintes:

1. A incerteza de uma medicdo consiste, geralmente, de varios componentes que
podem ser agrupados em duas categorias, de acordo com 0 modo como o seu
valor numérico é estimado [8];

2. Os componentes na categoria A sdo caracterizados pela estimativa da variancia
s? (ou estimativa do desvio padrio s;) e pelo nimero de graus de liberdade,
sendo que as covariancias também devem ser indicadas, quando apropriado [8];

3. Os componentes na categoria B sdo caraterizados por quantidades u]-z, que

podem ser consideradas aproximacdes das suas varidncias. As quantidades ujz

podem ser consideradas como varidncias e as quantidades u; como desvios

padrdo. Onde apropriado, as covariancias devem ser tratadas de forma andloga
[81;

4. A incerteza combinada deve ser caracterizada pelo valor numérico obtido ao
aplicar o método usual de combinagdo de varidncias. A incerteza combinada e os
seus componentes deverdo ser expressos na forma de desvios padrio, e é
denominada como incerteza padrao [8];
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5. Se para uma aplicagdo particular, € necessdria a multiplicagdo da incerteza
padrdao por um fator para obtencdo de uma incerteza expandida, este fator de
multiplicag@o devera ser sempre indicado [8].

ApOs observacdo das recomendacdes realizadas pelo grupo de trabalho, o CIPM notou
que estas poderiam servir de base para um eventual acordo para a expressdo de
incertezas e pediu a Organizagdo Internacional de Padronizacdo (International
Organization for Standardization — 1SO) que preparasse um documento que fosse aceite
globalmente e uniformizasse os processos de avaliagdo e interpretacdo dos valores de
incerteza especificados pelos varios laboratérios metrolégicos [8].

Assim sendo, a ISO focou-se, inicialmente, no desenvolvimento de padrdes e
especificagdes para as vdrias dreas relacionadas com produtos, sistemas e métodos de
medicao. O documento, elaborado pela ISO, deveria fornecer regras para a expressao de
incertezas de medi¢do para uso na padronizacdo, calibracdo, acreditacdo laboratorial e
servicos metrolégicos. Tal documento, hoje conhecido como o Guia para a Expressao
de Incertezas na Medi¢ao (Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement ou
GUM) tem ainda como fungdo, indicar a forma como a expressdo de incerteza é obtida e
fornecer uma base para comparagao internacional dos resultados de medicdes [8].

3.1 — Definicdo dos Termos Utilizados pelo GUM

Apesar do GUM ter sido baseado nas recomendagdes realizadas pelo grupo de trabalho
criado pelo BIPM, a classificacdo das componentes da incerteza, que foi a primeira
recomendacao do grupo, passa a ter o seguinte significado:

® Avaliacdo de incerteza de Tipo A — Método de avaliacdo de incerteza através da
andlise estatistica de uma série de observagoes [9];

e Avaliacdo de incerteza de Tipo B — Método de avaliacdo de incerteza através de
um método que ndo a andlise estatistica de uma série de observacoes [9].

Outra das recomendacdes diz que a avaliagdo da incerteza das componentes do tipo A
deverd ser caracterizada pela variancia ou desvio padrdo estimados e os seus graus de
liberdade. Analogamente, as componentes da avaliagdo de tipo B serdo caracterizadas
pela sua variancia ou desvio padrdo, cuja existéncia € assumida como verdadeira. De
modo a ir de encontro a estas recomendacgdes, o0 GUM trouxe o conceito de incerteza
padrdo como a unidade bdsica da incerteza e incerteza global, denominada de incerteza
expandida. Assim sendo, o GUM constata que havera uma incerteza padrao
correspondente a cada um dos fatores de influéncia que contribuiram para a incerteza
[9]. De seguida serdo explicitados alguns dos termos de incerteza utilizados pelo GUM:

¢ Incerteza padrao (Standard uncertainty) — Incerteza de uma medicdo expressa
através de um desvio padrao [9];

¢ Incerteza padrao combinada (Combined standard uncertainty) — Incerteza de
uma medi¢do quando € obtida através do valor de outras quantidades, dada pela
soma quadratica dos vérios termos (Root Sum of Squares — RSS), sendo estes a
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variancia ou covariancia de estas quantidades, pesadas de acordo como o
resultado da medi¢ao varia com a variagdo destas quantidades [9];

Incerteza expandida (Expanded uncertainty) — Valor que define um intervalo
do resultado de uma medicdo, onde € expetdvel que uma grande parte dos
valores, que podem ser atribuidos a mensuranda, se encontre [9];

Fator de expansao (Coverage factor) — Fator numérico utilizado como um
multiplicador de incerteza padrdo combinada de modo a se obter uma incerteza
expandida. O valor do fator de expansao, k, toma valores tipicos entre 2 e 3, para

niveis de confianga entre 95% e 99%, aproximadamente [9].

3.2 — Filosofia do GUM

A incerteza de uma medicdo reflete a falta de conhecimento acerca do valor da
mensuranda. Anteriormente a publicacdo do GUM, a definicao de incerteza era definida
como sendo “uma estimativa que caraterizava a gama de valores entre os quais o valor

verdadeiro da mensuranda se poderia encontrar” (International Vocabulary of Basic and
General Terms in Metrology, 1984, VIM). Esta defini¢do estava ligada ao termo valor

verdadeiro, o que indica a possibilidade da existéncia de erro na medicao [8].

Com a publicacao do GUM, os conceitos de mensuranda, erro e incerteza passaram a ter

os seguintes significados:

O termo “valor verdadeiro” passa a ser invalido. O que se pretende obter numa
medicao € o valor da mensuranda, e a melhor estimativa para este é através do
resultado da medigao [9];

Uma vez que o resultado de uma medi¢do € sempre uma estimativa, este estda
associado a um erro. Tal erro pode ser proveniente do processo de medi¢do
devido a variabilidade aleatéria do processo de medi¢do ou devido a corre¢dao
inadequada de efeitos sistematicos. Também existe a possibilidade da existéncia
de um efeito sistemdtico desconhecido, devido ao conhecimento incompleto do
mundo fisico. O erro é desconhecido e incognoscivel (impossivel de conhecer)
[81[9];

Apesar da estimativa do resultado da medi¢do possuir apenas um valor, existe
uma infinidade de valores dispersos a volta do resultado estimado, com vérios
graus de credibilidade. Esta dispersao € definida como a incerteza da medi¢do. A
incerteza devido a efeitos aleatdrios e efeitos sistematicos conhecidos pode ser
avaliada [8] [9];

Com a utilizagao do GUM, a presenca de efeitos sistematicos desconhecidos que
influenciam o processo de medi¢do, devido ao conhecimento incompleto do
mundo fisico, ¢ amplamente aceite. Normalmente, nas situagdes em que o GUM
€ aplicavel, a presenca destes efeitos sistemdticos desconhecidos ndo € prevista

[8].
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3.2.1 — Definicdo de Incerteza de Medicdo

Ap6s a introdugdo do GUM, a defini¢do de incerteza existente no VIM foi alterada. Esta
¢ definida como sendo um “parametro associado com o resultado de uma medicdo que
carateriza a dispersdo de valores que podem ser razoavelmente atribuidos a
mensuranda”. Assim sendo, esta nova defini¢cao é qualificada utilizando o conceito de
razoabilidade [8]. Esta definicdo de incerteza pode ser complementada pelas seguintes
notas:

¢ A incerteza pode ser dada, por exemplo, por um desvio padrdao (ou um multiplo
deste) ou metade de um intervalo de valores para um determinado nivel de
confianca [8] [9];

¢ A incerteza de uma medi¢do engloba, no geral, muitos componentes, sendo que
alguns podem ser avaliados através de uma distribui¢do estatistica de valores
experimentais observaveis (caraterizados por um desvio padrao experimental),
ou através de distribuicdes probabilisticas baseadas na experiéncia ou outra
informacao (caraterizados também por um desvio padrao) [8] [9];

e E entendido que o resultado de uma medicio é a melhor estimativa do valor da
mensuranda e que todos os componentes de incerteza contribuem para o valor
final da dispersao [8] [9].

3.3 — Modelagcdo Matemdtica do Processo de Medicdo

Um processo de medi¢do pode ser representado por uma fun¢do matemaética da seguinte
forma:

y= f(lexZ' '"'xn) (31)

onde o y representa o resultado da medi¢do, que € a melhor estimativa do valor da
mensuranda, e a incerteza associada a este. O valor de y ndo € o valor medido
diretamente mas determinado através da quantificacdo das varidveis x; Xx,, etc. Uma
vez que o valor de y depende dos valores de x; x,, etc., y € definida como varidvel
dependente € x; X, etc. sdo definidas como sendo varidveis independentes [8] [9]. Por
exemplo, a velocidade definida como v = d/t pode ser representada como v = f(d, t)
num sistema tipificado por y = f (x4, x5).

A funcdo f representa uma relacdo funcional entre as varidveis independentes e a
varidvel dependente. As varidveis x; X, etc. sdo varidveis aleatérias de entrada, com
uma distribuicdo probabilistica determinada a priori e a varidvel y é uma varidvel de
saida com distribuicio probabilistica dada pela relag@o entre as varidveis de entrada [9].
Uma vez que se pretende obter a melhor estimativa para a mensuranda representada por
y e a incerteza associada a esta (4y), entdo:

y=yxAy (3.2)

onde y € denominada como sendo a média aritmética da mensuranda.
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3.4 — Avaliagdo das Incertezas

A incerteza padrao € a unidade elementar para o cédlculo da incerteza, expressa através
de um desvio padrdo. Para cada fator que contribui para a incerteza, a incerteza padrdo é
calculada. A incerteza combinada e expandida sdo obtidas através do valor da incerteza
padrdo de vérios elementos que contribuem para a incerteza. A incerteza padrao pode
ser classificada como sendo de tipo A ou tipo B [8] [9].

3.4.1 — Avaliacdo de Incerteza de Tipo A

Como ja foi explicado anteriormente, a incerteza de tipo A é baseada na andlise
estatistica de observacdes repetidas da mensuranda, obtidas com as mesmas condicdes
de medicdo. A incerteza padrao é expressa através de um desvio padrdo. Supondo que
x, € uma varidvel de entrada de um processo de medi¢do, se x;1, X132, ..., X1, fOorem n
repeticoes observaveis de x,, entdo a melhor estimativa da varidvel aleatéria é dada pela
sua média aritmética X;:

B =3k (3.3)

A estimativa da variancia sfl da distribuicdo de probabilidade de x; ¢ dada pela

Seguinte eXpreSSﬁO:
_ Z?=1(x1i_f1)2

2
sg, == (3.4)

A raiz quadrada da variancia é denominada de desvio padrao experimental, e caracteriza
a dispersdao dos valores observados a volta do valor médio X; [8]. Assim sendo, a
melhor estimativa da variancia da média € dada pela seguinte expressao:

2

of ==L, (3.5)

O desvio padrio experimental da média (0. ) € a raiz quadrada de o7 . O valor de oy
1 1 1

quantifica o quao bem X; estima o valor da mensuranda, e € utilizado como a medida de

incerteza de X;. Os termos oy, € 0,%1 sdo denominados de incerteza padrdo e variancia

de tipo A. A incerteza padrao de tipo A possui n — 1 graus de liberdade [8] [9].

3.4.2 — Avaliacdo de Incerteza de Tipo B

A incerteza de tipo B € obtida através de outros métodos que ndo o de andlise estatistica
de uma série de observacOes. Esta é avaliada através de informacao cientifica sobre a
variabilidade das varidveis que contribuem para a incerteza. Este tipo de incerteza é
baseado numa distribuicdo probabilistica, adaptada segundo o conhecimento do
comportamento da varidvel. As distribui¢des probabilisticas mais utilizadas neste tipo
de incerteza s@o a uniforme (retangular), trapezoidal/triangular e a normal (gaussiana)

[8][9].

A avaliacdo de incerteza de tipo B € tao fidvel como a avaliacdo de incerteza de tipo A,
principalmente se a de tipo A for baseada num nimero pequeno de observagdes
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independentes. Para além disto, a avaliagdo de incerteza de tipo B permite alguma
simplificacdo uma vez que nos é permitido que seja baseada em informacao proveniente
de outros laboratérios de calibracao, fabricantes e outros [8] [9].

Uma vez que a incerteza padrdo € uma medida de dispersdo equivalente a um desvio
padrdo, as componentes das varias incertezas, dependendo da distribuicdo de
probabilidade tomada para a fonte de incerteza, terdo de ser transformadas em
incertezas padrio através da aplicacdo de um fator, denominado divisor, cujo valor para
as varias distribuicdes pode ser observado na Tabela 3.1 [10].

Tabela 3.1. Valores do divisor para vdrias distribui¢des de probabilidade

Tipo de Incerteza Distribuicdo Divisor
Conhecem-se apenas valores maximos € minimos de
variacio (+a) Retangular (R) V3
Conhece-se apenas o intervalo de variacio (2a) Retangular (R) V12

Conhecem-se os valores rpax1mo§ e minimos (+a) e o valor Tt () N3
mais provavel
Incerteza herdada da calibracdo de equipamentos e padroes ~ Normal / #-Student (N) k'

Assim, de modo a obter-se a incerteza padrdo de uma determinada fonte de incerteza,
aplica-se a equacdo (3.6) a estimativa (Valor) da incerteza em questao.

Valor

x = Divisor (3.6)

onde o Divisor é definido segundo a distribuicdo da fonte de incerteza, discriminado
pela Tabela 3.1.

3.5 — Lei da Propagacdo da Incerteza

A utilizagdo do GUM veio harmonizar os métodos de avaliacdo da incerteza através da
classificacdo desta em incerteza do tipo A ou tipo B. Assim sendo, qualquer
componente que introduza incerteza no processo de medi¢ao pode ser definida [8] [9].

De modo a obter-se o valor da incerteza combinada, o GUM recomenda o uso da lei da
propagacdo da incerteza. Esta lei é derivada da expansdo em série de Taylor de uma
relacdo funcional frequentemente utilizada em célculo diferencial [8]. Este processo de
linearizagdo, por sua vez, trds algumas limitacdes que serdo abordadas mais adiante.

x1, u(ry) —

Ty, u(ry) — =y y— ¥ u(y)

I
Pnc
s

T3, u(rz) —=

Figura 3.1. Lei da Propagac@o da Incerteza para 3 varidveis de entrada [11]

! Valor de k informado no certificado de calibracio.
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Um processo de medi¢do, como ja foi referido anteriormente, pode ser definido por
(3.1), onde x4,x,, etc. sdo as varidveis de entrada e y € a varidvel que estd sendo
medida. Mais uma vez, as varidveis de entrada possuem a sua distribuicao probabilistica

caracterizada pelo seu valor médio X; e variancia u,zcl.. Analogamente, a varidvel de
saida, y, possui um valor médio ¥ e uma variancia uf, associada a sua distribuicdo de

probabilidade, que depende das distribuicdes de probabilidade das vdrias varidveis de
entrada e a natureza da relacdo funcional entre estas [8] [9].

ApOs quantificagdo dos valores médios X; das vdrias varidveis de entrada, a melhor
estimativa da varidvel de saida, y, € obtida através da expressdo seguinte:

y = f(x, %y, 0, Xp) . (3.7)

Se a funcdo f for continua e possuir derivada nos valores médios das varidveis de
entrada, entdo a expansao da série de Taylor pode ser utilizada para obter a variancia da
varidvel de saida y [8].

A expansdo da série de Taylor € um método comum para expressdao de equacdes nao
lineares como funcdes lineares e produz bons resultados se os termos de maior ordem
forem estendidos até o infinito. Contudo, quando se estd perante um caso de medi¢des
fisicas, a expansao da série de Taylor € truncada até, no maximo, a segunda ordem. Esta
simplificacdo origina erros desprezdveis [8]. Utilizando a série de Taylor, a relacdo
descrita em (3.7) € dada por:

5f _ 5f _ 5f _
y_y:(s_xl(xl_xﬂ*‘(s—xz(xz_x2)+"'+a(xn_xn)- (3.8)
A forma simplificada de (3.8) € dada por:

y =5 =Sk g O~ ) (3.9)
onde os termos &f/dx; sdo as derivadas parciais da fungdo em relagdo as vdrias
varidveis de entrada, e o valor de §f/6x; é avaliado no valor médio das varidveis de
entrada, ou seja, x; = X; [8] [9]. A estas derivadas parciais chamamos coeficientes de
sensibilidade.

A expressdo y — y corresponde ao erro, € € uma varidvel aleatéria com a mesma
distribui¢ao de probabilidade do que a varidvel de saida, exceto que estd deslocada de y.
Assim sendo, y — ¥y terd a mesma variancia de y. A variincia de y permite obter uma
indicacao da incerteza combinada de y [8] [9].

A variancia de y pode ser obtida através da seguinte equacao:

of = [(y =) X f(¥) dy (3.10)

7z z

onde 0'5 ¢ a variancia de y que € variancia combinada, e f(y) é a distribuicdo de

probabilidade da varidvel dependente y. Esta distribui¢do de probabilidade depende das
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fun¢des de densidade de probabilidade das vérias varidveis independentes, uma vez que
y é uma funcao destas mesmas varidveis [8].

3.5.1 — Varidveis de Entrada ndo Correlacionadas

Se duas ou mais varidveis de entrada sdo independentes e ndo correlacionadas, a
incerteza u, combinada da varidvel de saida € dada pela raiz quadrada da variéncia
combinada uf,, obtida através da seguinte equacdo, denominada de Lei de Propagag¢do
da Incerteza 8] [9]:

5F\2
u =3y, (E) u? 3.11)

onde os termos 6f/dx; sdo as derivadas parciais da fungdo em relagdo as vérias
varidveis de entrada avaliados no valor médio das varidveis de entrada, ou seja, x; = X;.

O termo u,, € a incerteza padrdo da varidvel x; obtida através da avaliagdo de tipo A ou

tipo B. O termo u, corresponde a estimativa do desvio padrdo da distribui¢do de
probabilidade de y [8].

Se a ndo linearidade de f for significativa, deverdo ser incluidas ordens superiores no
calculo da varincia combinada. Para além disto, se a distribuicao de x; for simétrica em
relacdo a média, entdo os seguintes termos de segunda ordem, ou até de terceira ordem,
deverao ser incluidos [9] [12]:

2
2 _\yn n |1 _&*f S§f 8 f 2 .2
Uy = Zi=1 2121 2 (Sxtij + 8x; é‘xinjZ- Ui uxj (3.12)

onde 62f/ 6x;6x; € a derivada parcial de segunda ordem da fungdo f em relagdo a x; €
posteriormente em relagdo a xj e 6f /6x; X § 3f/6x;8 sz corresponde a derivada parcial

de terceira ordem [9].

3.5.1.1 — Coeficientes de Sensibilidade

Supondo uma pequena variacdo Ax; na varidvel de entrada x;, e mantendo as restantes
varidveis constantes, a valor da varidvel de saida y, também variard de um valor de Ay

(81 [9].

S5
Ay, = S—LAxi . (3.13)

Assim sendo, se u, € a incerteza associada a varidvel x; e u,, € a incerteza

correspondente da varidavel de saida y, entdo u,, e u,, terdo a seguinte relagao [3]:

u —S—fu (3.14)

Vi T osx; XiC

A variancia combinada u32, pode ser vista como a soma dos termos representando a

variancia da varidvel de saida y gerada pela variancia de cada varidvel de entrada x; [9]:
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S\ 2
=Tk =3 (5r) - (3.15)

Os termos 8f /8x; sdo definidos como coeficientes de sensibilidade e descrevem como
a estimativa da varidvel de saida y varia com os valores das varidveis de entrada [9].

3.5.2 — Varidveis de Entrada Correlacionadas

A dependéncia de uma varidvel em relagcdo a outra é denominada de correlacdo, ou seja,
se a variacdo do valor de uma varidvel induz uma variacdo, positiva ou negativa, na
outra varidvel, diz-se que estas varidveis estdo correlacionadas. A dependéncia mutua
entre duas varidveis correlacionadas ¢ denominada de covariancia. Este termo € em tudo
andlogo ao termo de variancia e € estimado a partir da observacdo de n amostras [8] [9].

Se (x1,¥1), (x3,¥,), etc., sdo observacdes de duas varidveis correlacionadas, a sua
covariancia pode ser dada pela seguinte equacao [8] [9]:

(xi=%)(yi—¥)
s(euy) = Bl m o (3.16)

3.5.2.1 — Coeficiente de Correlacdo

O termo coeficiente de correlacdo é normalmente utilizado como um parametro de
verificacdo da dependéncia entre duas varidveis, ao invés da variancia. Este coeficiente
de correlacdo, com valor entre -1 e +1, é representado pela letra r e pode ser estimado
segundo a seguinte equacao [9] [12]:

r(x,y) =r(yix) = % (3.17)

Assim sendo, a Lei da Propagacdo da Incerteza para varidveis de entrada
correlacionadas € dada por [12],

5F\? - JAYRM
uj =3, ((S_XL) uf, + 25 i (_) (5_,61) Uxix)) (3.18)

Sxi

onde u(y, %) € a covaridncia entre as variaveis x; e x;. Por outro lado, em fungdo do

coeficiente de correlacdo, a Lei da Propagacdo da Incerteza pode ser dada pela seguinte
equacdo [9] [12]:

5F\? - UAYRJ]
W= T () b+ 2885 Bt (55) () ety ) .- 319

3.5.3 — Andlise da Incerteza na Forma Matricial

Supondo um modelo com apenas uma varidvel de saida dependente y de N varidveis de
entrada X = (X4, ..., Xy)T e com uma relacio matemitica f definida por (3.1), é possivel
obter a incerteza u, associada a varidvel de saida y , com estimativa y = f(X), através

da seguinte equagao [11]:
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X=x (3.20)

2 _yN N 6 LI
uy - i=1zj=lé~xi X = xu(xi,xj)' 5Xj

onde as derivadas parciais 6f/6X;, como ja foi referido anteriormente, so
denominadas de coeficientes de sensibilidade [11].

Uma forma simplificada da determinacdo da incerteza da varidvel de saida pode ser
obtida pela seguinte equagdo:

uz =c"v,c (3.21)

onde V,, as variancias e covarincias das vdarias varidveis de entrada, € dado pela
seguinte matriz de dimensao N X N [11]:

u(xy, %) o ulxg, xy)

v, = (3.22)

ulxy, x) .. ulxy, xy)

e o vetor linha ¢’ dos vdrios fatores de sensibilidade é dado pela seguinte férmula:

¢ = 8f /6Ky, .., 0f [8Kn|  _ . (3.23)

Esta nova equacido compacta, representada em (3.23), para obtencdo da incerteza da
varidvel de saida permite uma implementacio do GUM através de software,
simplificando assim a analise da incerteza.

3.5.4 — Vantagens da Utilizacdo da Lei da Propagacdo da Incerteza

As principais vantagens da utilizacio da Lei da Propagacdo da Incerteza sdo as
seguintes:

e Todos os componentes de incerteza sdo tratados da mesma forma (variancia ou
desvio padrao) [8];

® A incerteza combinada u, de uma medi¢do pode ser incorporada diretamente no
calculo da incerteza de outra medicao, apds a primeira ter sido obtida, através da
Lei da Propagagdo da Incerteza [8];

* A incerteza combinada pode ser utilizada para avaliacdo da incerteza global para
um nivel de confianca especifico [8].

Esta implementacdo é obrigatéria em laboratérios acreditados onde seja necessario
avaliar a incerteza de medicao [12].

3.6 — Determinacdo da Incerteza Expandida

O valor da incerteza combinada €, regra geral, uma boa estimativa da incerteza de uma
medicao. Porém, existem casos onde tem de ser estipulado um intervalo de confianga,
no qual grande parte das estimativas da mensuranda se engloba. Este novo valor de
incerteza € denominado de incerteza expandida e é representado pela letra U. Este novo
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valor de incerteza € obtido multiplicando o valor da incerteza combinada u,, por um

fator de expansao k de modo a que [8] [9]:
U=k.u,y. (3.24)

Se y é a melhor estimativa da varidvel de saida, entdo através de (3.24) é possivel
afirmar que os valores de possivel atribui¢do a y estdo entre os intervalos de y + U com
um elevado grau de confianga. Existem vérios valores de k, dependendo do intervalo de
confianca que se pretende estipular para os valores da varidvel de saida. Notar que os
valores de k variam entre 2 e 3, geralmente [8] [9].

3.7 — Procedimento para Avaliacdo de Incertezas através do
GUM

O procedimento de avaliacdo de incertezas através do GUM pode ser descrito pela
Figura 3.2.
|/ Inicio —% Definir Mensuranda ‘

‘ Identificar Varidveis de Entrada ’—) Definir Modelo Matemético

v v

‘ Identificar Varidveis Correlacionadas Proceder a Medicdes —b{ Avaliar Coeficientes de Sensibilidade

v v

‘ Calcular Coeficientes de Correlagdo

Avaliacdo de Incertezas

I
A\ J L J

Tipo A - Analise Estatistica Tipo B - Outros Métodos

I |
v

Avaliar Incerteza Padrao

» l <&

o Avaliar Incerteza Combinada <k

|

Avaliar Incerteza Expandida

|

Indicagdo da Incerteza

i

Fim

Figura 3.2. Procedimento de avaliagdo de incertezas

3.8 — Incerteza Expandida e Intervalos de Confianca

3.8.1 — Escolha do Intervalo de Confianca para uma Distribuicdo

Normal

Se as medi¢des seguirem uma distribui¢do normal, o que acontece na maioria dos casos
comuns encontrados em metrologia industrial, deverdo ser utilizados um dos seguintes
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fatores de expansao dependendo do nivel de confianga que se pretende para o valor final
de incerteza expandida [8] [9].

Tabela 3.2. Fatores de expansdo para um determinado intervalo de confian¢a na distribuicio Normal [8]

Intervalo de Confianca (%)  68.27 90 95 95.5 99 99.73

Fator de Expansdo 1 1.645 1.960 2.00 2.526 3.00|

3.8.2 — Utilizacdo da distribuicdo t-student para Obtencdo dos

Fatores de Expansdo

A distribui¢do t-student € muito util para obter o intervalo de confianca quando o
nimero de amostras é muito pequeno. Assim sendo, o valor de t,,(v), denominado fator

t, depende do intervalo de confianca p% escolhido e do numero de graus de liberdade v
[91 [12].

Se o resultado tem de ser indicado com um intervalo de confianga p% com Vv graus de
liberdade, o valor de t,(v) obtido da distribuicdo t-student inversa implica que a
incerteza expandida é dada por:

U=t,(Vu, (3.25)

Para um elevado nimero de observagdes, o valor do fator ¢ assume o valor do fator de
expansao k utilizado na distribui¢do normal [9] [12].

3.8.3 — Graus de Liberdade e Graus Efetivos de Liberdade

Para uma estimativa obtida através da média aritmética de n observacdes, o nimero de
graus de liberdade € dado por n — 1. Porém, se y € a varidvel de saida e a sua variancia
foi estimada segundo a Lei da Propagacdo da Incerteza, entdo a distribuicdo
probabilistica desta pode-se aproximar a uma distribui¢do #-student. Neste caso, a
varidvel de saida possui graus efetivos de liberdade dados pela férmula de Welch-
Satterthwaite [9] [12]:
4
Verr = m < Ln=1 Vo, (3.26)

Onde u; = cjuy, e uJZ, =Y. ule Vy, € 0 nimero de graus de liberdade associado a
varidvel x;. De notar que o valor de v.rr pode ndo ser inteiro, pelo que deverd ser
interpolado um valor inteiro de v inferior a v¢¢ [9] [12].

Tabela 3.3. Relacio % entre Verr €k [12]

k 13,97 453 331 2,87 265 252 243 237 228 2,13 2,05 2,00|

? Para uma aplicacio mais rigorosa, devera ser utilizada a fungdo r-student inversa que fornece valores de
k para v at€ ~500.
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3.9 — Limitagoes do GUM

Apesar do GUM ser o método de utilizacdo mais generalizada no que a avalia¢do de
incertezas diz respeito, uma vez que se trata de um método analitico, os métodos
numéricos permitem colmatar algumas das suas limitagdes. De modo a aplicar o GUM,
€ necessdrio satisfazer as seguintes condicoes [11]:

¢ A ndo linearidade do modelo a avaliar deve ser desprezavel;

e A aplicacdo do Teorema do Limite Central, implicando a representagdo da
varidvel de saida com uma funcdo densidade de probabilidade do tipo Normal
ou t-student;

e A adequacdo da féormula de Welch-Satterthwaite de modo a calcular os graus de
liberdade efetivos, quando existem varidveis correlacionadas.

As condi¢des anteriores vém levantar limitagdes ao GUM, uma vez que o nado
cumprimento destas pode [11]:

e Afetar a qualidade da incerteza calculada e da estimativa obtida para a varidvel
de saida, caso o sistema ndo seja linearizado corretamente;

e Forcar a representagdo da varidvel de saida como sendo Normal ou z-student,
nao correspondendo a fun¢do densidade de probabilidade correta;

e (Causar erros no célculo dos graus efetivos de liberdade caso as varidveis de
entrada ndo sejam mutuamente independentes.
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4 - METODO DE MONTE CARLO

No contexto de avaliacdo de incertezas, o0 Método de Monte Carlo (MMC) € visto como
uma técnica de amostragem que fornece um método de implementacao, robusto e fidvel,
para a propagacdo de distribuicdes através de um método numérico quando ndo é
possivel utilizar o0 método analitico do GUM. Esta técnica também € ttil para validar os
resultados obtidos através do GUM, bem como em circunstincias onde as
simplificacdes tomadas pelo GUM facam duvidar de uma boa aplicabilidade deste
método [11].

O MMC, que se baseia apenas nas distribuicdes de probabilidade das varidveis de
entrada, fornece informag¢des muito mais fidveis, uma vez que este propaga as funcoes
de distribuicdo de probabilidade das vérias varidveis de entrada, podendo estas ser
assimétricas (Poisson, Gamma, etc,) ou simétricas (Normal, Uniforme, etc.), através do
modelo matematico que carateriza a varidvel de saida. Através da funcao de distribui¢ao
de probabilidade da varidvel de saida € possivel obter os intervalos de confianca
desejados bem como outros dados estatisticamente relevantes [11].

N

.';'l-\'l IEI I

I, (€2) gv(n)

Figura 4.1. Propagacido das distribui¢des de probabilidade para 3 varidveis de entrada [11]

Tal como a abordagem tomada pelo GUM, o MMC € realizado passo-a-passo e implica
a existéncia de uma relacdo funcional entre a mensurada e as quantidades de entrada que
influenciam a medi¢@o. A grande diferenca prende-se com o facto de este repetir muitas
vezes um reduzido nimero de passos, sendo que uma repeticdo corresponde a um
ensaio, o que leva a que os resultados obtidos das vérias simulagdes sejam depois
agrupados. De notar que o MMC ¢ implementado através de software de modo a torné-
lo uma alternativa pratica e aceitavel [11].

Assim sendo, apds definicdo do modelo a analisar e definicdo das vérias distribui¢des
de probabilidade das vérias varidveis de entrada, 0 MMC permite estimar a distribui¢ao
de probabilidade da varidvel de saida, importante para a obten¢do de vérios parimetros
estatisticos desta. A partir da distribuicdo de probabilidade da varidvel de saida €
possivel obter [11]:

e Estimativa, mediana, moda, etc.;

e Desvio padrdo, variancia, assimetria e curtose;

¢ Intervalo de confianca correspondente a uma probabilidade de confianga;
¢ (Qualquer outra estimativa ou quantidade derivavel estatistica.
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O uso do MMC € normalmente simples e direto, mas de modo a se obter uma
implementacio robusta é necessario [11]:

a) Utilizar geradores de nimeros aleatérios de modo a realizar a amostragem das
varias distribui¢des de probabilidade;

b) Ter em conta o nimero de simulacdes a realizar de modo a se obter, por
exemplo, dois digitos significativos corretos na estimativa da incerteza da
varidvel de saida.

Enquanto o GUM ¢€ baseado na Lei da Propagacdo de Incertezas através de uma
aproximacao de primeira ordem do modelo do sistema de medi¢cdo, o MMC permite a
inclusdo da ndo linearidade do sistema no cdlculo da estimativa e incerteza da varidvel
de saida. De notar que o processo de amostragem realizado pelo MMC introduz um erro
de amostragem, erro esse que diminui quanto maior for o nimero de simulacdes
efetuadas [11].

4.1 — Método de Monte Carlo para Modelos de uma
Varidvel de Saida

Considerando o modelo exposto anteriormente por (3.1), a funcdo densidade de
probabilidade da varidvel de saida (FDP) € dada pela seguinte equacdo [13]:

Gy = [ gy(2) dz @.1)

onde g,,(z) corresponde a fungdo de distribui¢do de probabilidade (DP) da varidvel de

saida. De notar que uma aproxima¢do adequada da FDP ird permitir obter todos os
dados estatisticamente relevantes da variavel de saida [13].

O procedimento a tomar para a implementacao do MMC € descrito de seguida [13]:

1. Escolher o numero de simulagdes a realizar;

2. Gerar M vetores x, através da amostragem das FDPs das vdrias varidveis de
entrada do modelo;

3. Avaliar o modelo e obter os valores y, = f(x,.) da varidvel de saida;
Calcular a estimativa de y (média aritmética) e a incerteza u,, (desvio padrdo)
associadas aos valores de y,.,,comr =1, ..., M;

5. Ordenar os valores de y,. de forma ndo decrescente e utilizar estes para
representacdo discreta da distribui¢do de probabilidade G da varidvel de saida;

6. Utilizar a representacdo discreta G para calcular um intervalo de confianca de,
por exemplo, 95%.

4.1.1 — Amostragem das Varidveis de Entrada

Como ja foi referido anteriormente, todas as varidveis de entrada sdo caracterizadas por
fungdes de distribuicdo de probabilidade, e estas podem possuir diversas formas. De
modo a que seja escolhida a distribuicdo que melhor representa o comportamento de
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uma determinada varidvel de entrada, estdo expostos na Tabela 4.1 os varios critérios de
selecdo das vdrias distribuicdes.

Tabela 4.1. Critérios de escolha da distribuicdo associada as quantidades de entrada

| Informacao Conhecida Distribuicdo |

Estimativa (x) e desvio padréo (u,) Normal ( N(x, u2))
Limites (a e b) de um intervalo contendo x Retangular ( R(a, b) )
Soma de duas quantidades com distribui¢do retangular Triangular ( 7(a, b) )
Série de indicacdes independentes com estimativa desconhecida e variancia  t-Student ( t, (X,s%/n) )

De seguida estio expostos os métodos para amostragem das distribuigdes de
probabilidade discriminadas na Tabela 4.1.

4.1.1.1 - Distribuicdo Uniforme/Retangular

Se apenas se conhecem o limite inferior a e o limite superior b, entdo estamos perante
uma FDP Uniforme ou Retangular R(a, b). Assim sendo, sabendo que a DP ¢ dada por
[13],

1
9x(©) = {E a<¢s<b 4.2)

0 outros

Entdo € possivel afirmar que a varidvel X possui uma expectancia E (X) e uma variancia
V(X) dadas pelas seguintes equacdes [13]:

E(X) = “zi’ (4.3)
ven =& 4.4)

De modo a amostrar um valor desta distribui¢do, € necessario realizar uma amostra r da
distribui¢ao R(0, 1) e aplicar a seguinte equacao [13]:

{=a+b-a). 4.5)
4.1.1.2 - Distribuicdo Triangular

Supondo que a varidvel X € definida como a soma de duas varidveis independentes
uniformes e com larguras iguais, entdo estamos perante uma DP Triangular T(a, b)
definida por [13]:

9x(&) = Zmax (1 - 21, 0) (4.6)

onde x = bz;a. Para além disto, a expectincia E(X)e a variancia V(X) da varidvel X,
com distribuicdo Triangular, sdo dadas pelas seguintes equacdes [13]:

a+b

EC) =22 4.7
V(X) = % . 4.8)
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Por outro lado, de modo a realizar uma amostra de uma distribuicdo Triangular 7{(a, b),
realizar duas amostras, independentes, 17 € 1, da distribuicao Uniforme R(0, 1) e aplicar
a seguinte equacao [13]:

f=a+22(n+m). (4.9)

4.1.1.3 - Distribuicdo Normal/Gaussiana

Se a melhor estimativa (x) de uma varidvel X e o seu desvio padrdo (u,) s@o as tnicas
informagdes disponiveis sobre esta, entdo estamos perante uma distribui¢do Normal
N(x, u2), cuja DP ¢ dada por [13]:
L _(f—xz)z
— 2u
gX (f) \/ﬁ-ux e x . (4 10)

A expectincia E (X) e a varidncia V (X) de X sdo dadas pelas seguintes equacdes [13]:
EX)=x “4.11)
V(X) =u2. 4.12)

De modo a amostrar um valor da distribui¢io Normal N(x, u2), é necessario retirar um
valor z da distribui¢do N(0, 1) e aplicar a seguinte equacgdo [13]:

E=x+u,cz. (4.13)

Se apenas se possui um gerador de nimeros aleatérios de uma distribui¢do uniforme,
devera ser aplicada a transformacgdo de Box Muller, descrita de seguida.

Supondo duas amostras independentes, da distribuicao uniforme R(0, 1), r; e 1, aplicar
as seguintes transformacdes e obter os parametros 6 e R [14]:

R =.-2In(ry). (4.15)

De modo a se obter uma amostra z de uma distribuicio Normal N(0, I) aplicar a
seguinte equacao [14]:
z = Rcos(0). (4.16)

Apdbs obtengdo da amostra z, aplicar a equacao (4.13) de modo a obter uma amostra da
distribuicdo Normal N(x, u2).

4.1.1.4 - Distribuigdo t-student

A utilizagdo da distribui¢do 7-student normalmente advém da observacdo de uma série
de indicagdes ou através da interpretacdo de certificados de calibracdo [13].

Supondo que os dados de n observacdes independentes provenientes de uma
distribuicdo Normal estdo disponiveis, entdo através do Teorema de Bayes, a
distribui¢io de probabilidade de X é uma distribui¢do t-student t,(X,s%/n) com
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v = n — 1 graus de liberdade, sendo que a média aritmética X e a varidncia s2 de X é
dada pelas seguintes equagoes [13]:

_ 1
X = ;Z?zlxi 4.17)

s2=—3" (x;—%)2. (4.18)

n—-1

Assim sendo, a DP de X pode ser definida por [13]:

n/2
_ I(Z)am ez
gx(&) = TN <1 +E< : > ) (4.19)

onde I'(z) corresponde a funcdo Gama. A varidvel X possui expectincia E(X), se
n > 2, e variancia V (X), se n > 3, dadas pelas seguintes equagdes [13]:

E(X) =% (4.20)
Voo = &0 (4.18)

De modo a realizar a amostragem de uma distribuiciio ¢-student t,, (%, s?/n), retirar um
valor ¢ da distribuicdo f-student central com v = n — 1 graus de liberdade, utilizando o
seguinte procedimento [15]:

Gerar duas amostras independentes r; e 1, através de R(0,1);

Ser; < 0,5entdo formart = 1/(4ry, — 1) ev =1, /t?%;

Ser; = 0,5 entdo formart = 4r; —3ev = 1y;

Se v<1—]t|/2 ou v< (1+t%/v)~W+D/2 gaceitar + como amostra da
distribuigdo t-student;

Sl

5. Sev =1 — |t|/2 repetir o procedimento anterior.

ApOs obtencdo da amostra ¢, aplicar a seguinte equacao [13]:

N

f=%+—

t. (4.21)

4.1.2 — Estimacdo da Varidvel de Saida e a Incerteza Associada

A estimativa da varidvel de saida y é dada pela média aritmética y dos valores obtidos
nas M simulagdes do MMC. Por sua vez, a incerteza padrdao da varidvel de saida pode
ser obtida através do desvio padrdo u, dessas mesmas M simulagdes. As equagdes

(4.22) e (4.23) demonstram o cdlculo para obtencdo da estimativa e da incerteza padrao
da variavel de saida [11] [13].

y=—3M,y (4.22)

uy = [ I G =92 (4.23)
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De notar ainda que o valor obtido através das equacdes anteriores poderd nao ser
exatamente igual ao valor obtido experimentalmente uma vez que isto s6 se verifica
quando o ndmero de simulagdes do MMC ¢é muito elevado e o modelo a ser avaliado é
linear [11] [13].

4.1.3 — Intervalo de Confianca da Varidvel de Saida

Supondo a um valor entre 0 e 1 — p, sendo p a probabilidade de confianca, por exemplo
95%, os pontos limite de um intervalo de confianga de /00p% para a variavel de saida
sdo Gy '(a) e Gy M (p + @) [11][13].

Supondo uma escolha de a = 0,025, entdo os pontos limite de um intervalo de
confianga simétrico de 95% serdo respetivamente 0,025 e 0,975. Caso a distribui¢do de
valores da varidvel de saida seja simétrica relativamente a sua expectancia, o intervalo
de confianca também € simétrico em relagdo a estimativa da varidvel de saida e os
pontos limites estardo equidistantes desta [11].

Para distribuicdes assimétricas, um valor de a diferente de 0,025 € mais comum, uma
vez que se pretende obter o intervalo de confiangca mais curto, que corresponde a melhor
localizacdo possivel da varidvel de saida para uma determinada probabilidade
expandida. Assim sendo, o valor de a terd de satisfazer uma das seguintes condicdes
[11] [13]:

a. Se g, possui apenas um maximo e € assimétrica:

9y (61(@) = g, (G + @) (4.24)
b. Para os restantes casos assimétricos:
Gy'(p + @) — G, (a) = min . (4.25)
c. Se g, € simétrica:
a=4P (4.26)

2

Os limites de um intervalo de confianca podem entdo ser obtidos através da
representacdo discreta da DP da varidvel de saida. Supondo g =p X M, entdo

[y_ ¥+l = [y(r), y(r+q)], para qualquer r = 1, ..., M — q, corresponde a um intervalo de
confianca de /00p%. Para uma DP simétrica, de modo a se obter um intervalo de
confianca de 100p%, o indice r é dado por [11]:

r=—". 4.27)

Para uma DP assimétrica, o indice r que gera o intervalo de confianga /00p% mais curto
¢ determinado a partir da seguinte inequagao [11]:

Yor+q) —Ya*) = Va+q) — V) (4.28)

onder =r*er=1,..,M —q.
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4.1.4 — Método de Monte Carlo Adaptativo

O MMC adaptativo, tal como o MMC normal, baseia-se na realizacdo de um nimero
elevado de simulagdes, sendo que a grande diferenca prende-se com o facto do MMC
adaptativo verificar condi¢des de estabilizacdo estatistica dos valores obtidos. Tal
estabilizacao € obtida quando o dobro do desvio padrdo associado a uma quantidade €
menor do que a tolerancia associada a incerteza padrao da variavel de saida u,, [11].

De modo a obter a tolerancia necessdria € necessario inicialmente definir o nimero de
digitos significativos ng;, da incerteza da varidvel de saida, expressa da forma ¢ X 10,
onde ¢ corresponde a um nimero inteiro com ng;, € [ um nimero inteiro, e de seguida

calcular a tolerancia através da formula [13]:
§=-10". (4.29)

Por exemplo, supondo que possui uma estimativa, de uma medi¢ao de massa de 100g,
com valor de 100,02147g e uma incerteza de u, = 0,00035g. Definindo ng, = 2,
entdo u, =35 X 107°g e ¢=35 e | =-5. Aplicando (4.29) obtém-se § =
0,000005g [13].

ApOs defini¢do da tolerancia associada a incerteza da varidvel de saida, realiza-se um
niimero relativamente pequeno de simulacdes, M = 10%, sendo que para cada conjunto
de simulacdes & € obtida a média aritmética da varidvel de saida y;,, a incerteza Uy, €0S

limites do intervalo de confianga associados a variavel de saida y_, e y,, . Apos

realizado o cédlculo do conjunto de simulagdes /s, sem contar com o primeiro, Sao
formadas as médias e desvios padrdes, da média, associados a cada um dos quatro
parametros expostos anteriormente para os vdarios conjuntos de simulacdes h. Caso
25y, ZSuy, 25, e 2s, ndo exceda o valor definido por §, a computagdo € dada como

estabilizada e sdo obtidos, como anteriormente, a estimativa da variavel de saida, a sua
incerteza e o intervalo de confianca /00p% desejado [11] [13].

4.1.5 — Tempo de Computacdo

O tempo de computacdo do MMC ¢ determinado pelo tempo necessdrio para realizar as
seguintes operagdes [13]:

a) Realizar M amostras da FDP das varias variaveis de entrada;
b) Realizar M avaliacdes do modelo da medicao;
¢) Ordenar os M valores obtidos de maneira ndo decrescente.

Se o modelo a avaliar é simples e as varidveis de entrada sdo independentes, entdo é
expectavel que o tempo que demora a realizar a operacao c) seja maior que as restantes.
Por outro lado, sendo T; o tempo que demora a realizar M amostras das FDPs das varias
variaveis de entrada e T, o tempo que demora a realizar a avaliagdo do modelo, entdo o
tempo total a realizar M simulagées é dado por T = M X (T, + T,) [13].
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4.2 — Propriedades do Método de Monte Carlo

As principais propriedades e problemas da implementacio do MMC sao expostos de
seguida.

Os geradores de numeros aleatorios devem permitir realizar amostras de
qualquer uma das FDPs possiveis de serem atribuidas as varidveis de entrada do
modelo [11];

Alguns geradores de numeros aleatdrios nao satistazem as condi¢des padrdo de
aleatoriedade necessarias [11];

Os resultados podem ndo ser repetiveis, fazendo com que o teste do MMC seja
mais dificil. O mesmo gerador de nimeros aleatorios, com a mesma semente
devera ser utilizado para obtencao de resultados exatamente iguais [11];

O tempo computacional necessario, para modelos complexos, pode ser
incomportavel [11];

Definicao do método numérico para avaliagdo do modelo de modo a garantir
convergéncia e estabilidade numérica [11];

O MMC pode ser implementado em software de forma a que seja apenas
necessario o utilizador definir a FDP relativa as varidveis de entrada e os seus
parametros [11];

Qualquer parametro estatistico pode ser obtido através da representacdo discreta
da DP da variavel de saida [11];

O MMC ¢ aplicdvel a uma grande variedade de modelos, independentemente da
sua natureza [11];

N3ao sdo feitas assungdes relativamente a simetria das FDPs das varidveis de
entrada e da variavel de saida [11];

N3ao existe a necessidade da realizacdo de derivadas parciais de primeira ordem
do modelo a avaliar [11];

O MMC evita o conceito de graus de liberdade efetivos, utilizado pelo GUM
[11];

O tempo de computacdo linear € dominado pelo produto do ndmero de
simulacdes e o tempo para avaliar o modelo de medicdo para um conjunto de
variaveis de entrada [11];

O MMC nao fornece coeficientes de sensibilidade uma vez que estes ndo sao
necessarios a sua implementacao [11];

O MMC permite a implementacdo de modelos de vdrios estdgios, situacdo esta
ndo abordada neste trabalho [11].
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5 - IMPLEMENTACAO DO METODO DE MONTE CARLO

Neste capitulo pretende-se ilustrar os varios tipos de implementacdo do MMC que
podem existir, sendo que a primeira consiste num algoritmo adaptativo genérico, para
modelos simples, e as seguintes consistem num algoritmo nao adaptativo implementado
especificamente para o cdlculo de incertezas associados com uma camara de geracdo de
humidade de duas pressdes e um higrometro de ponto de orvalho, que possuem modelos
mais complexos.

5.1 — Método Genérico Adaptativo

Esta forma de implementagdo do MMC, apesar de ser mais complexa, apenas realiza as
simulacdes necessdrias para obtengdo de estabilidade estatistica, levando, normalmente,
a um numero de simulacdes inferior a implementa¢do nao adaptativa. Isto pode ser
importante caso se pretenda obter resultados fidveis e de uma forma mais rdpida do que
aquela com um ndmero de simulagdes fixo. De notar ainda que este tipo de
implementacdo permite uma maior flexibilidade, relativamente ao nimero de
simulacdes, levando a que este se adapte a complexidade dos modelos a avaliar e as
necessidades do utilizador (ex. intervalo de confiancga, digitos significativos, etc.).

Com a implementacdo do MMC genérico adaptativo, pretendia-se criar um algoritmo
cuja utilidade pudesse ser expandida ao maior nimero de modelos matematicos
possiveis, independentemente da natureza probabilistica das suas varidveis de entrada.

5.1.1 — Implementacdo

Nesta subseccao serdo explicitadas as decisdes tomadas aquando da implementacdo do
MMC adaptativo, bem como demonstrar a sua funcionalidade.

5.1.1.1 — Desenvolvimento

O MMC desenvolvido devera ser, para o utilizador, de facil utilizacdo e permitir
simulagdo de uma grande variedade de modelos mateméticos sem ser necessdria
realizacdo de mudancas extremas no algoritmo desenvolvido. Através da Figura 5.1
possivel observar o processo geral pelo qual o algoritmo, aqui denominado, se baseia.

(¢N

No Anexo A ¢é possivel observar o cédigo utilizado em MATLAB para a sua
implementacao.

Ao introduzir os dados do modelo matemdtico num ficheiro de texto, é possivel a
utilizacdo do mesmo codigo para a simulacdo de varios modelos, poupando assim
tempo, que se perderia a modificar o algoritmo cada vez que fosse necessario simular
outro modelo, e disponibilidade que poderia ser empregue na resolu¢do de outros
problemas.
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Figura 5.1. Fluxograma do MMC genérico adaptativo

5.1.1.2 — Formato do Ficheiro de Texto

De modo a que o MMC descrito anteriormente funcionasse para varios modelos
matemadticos, foi necessdria a criacdo de um formato, para o ficheiro de texto, que
permitisse a discriminagdo dos parametros a ter em conta aquando da simulacdo do
MMC. De seguida serdo explicadas as varias partes do ficheiro de texto, sendo que €
possivel encontrar um exemplo deste no Anexo B.

¢ Definigcdo do Modelo e Parametros do MMC

Na Tabela 5.1 estdo expostos o0s vdrios parametros necessirios para o bom
funcionamento do MMC, sendo que a definicdo destes € obrigatoria, e deverd ser
realizada pela ordem expressa.

Tabela 5.1. Defini¢do do modelo e parametros no ficheiro de texto

Tag Valor
Trials < N°de Patamares a Simular >
Variables < N°de Varidveis de Entrada >
< Linha em Branco >
Model < Modelo Matemdtico (ex. y = x; + X3)

< Linha em Branco>
De notar que a separagao entre a Tag e o Valor € realizada através de uma tabulacao.
o Definigdo das Varidveis Independentes do Patamar

Nesta seccao deverdo ser definidas as varidveis que se mantém constantes ao longo dos
varios patamares de simulacdo, sendo que se se quiser simular apenas um patamar as
varidveis devem ser estipuladas nesta sec¢cao. Mais uma vez, a separacao entre os varios
parametros € realizada através da tabulagao.

Na Tabela 5.2 estdo expostos os parametros necessarios aquando da declaracdo das
varidveis de entrada independentes.
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Tabela 5.2. Definicdo das varidveis independentes

Tipo de Distribuicdo = Pardmetros @ Média  Desvio Padrado \

Triallndependent <>
X1
<ABS; R; ST; T; N > <N°> <N°> <N°>
XIl
< Linha em Branco>

Nas Tabelas 5.3 e 5.4 estdo expostos os valores aceitdveis para os varios parametros
expostos na Tabela 5.2.

Tabela 5.3. Tipos de distribuicdo e valores associados

Tipo de Distribuicdo Valor

Valor Absoluto (Sem Distribuicao) ABS
Retangular / Uniforme R
Normal / Gaussiana N
Triangular T

t-student ST

Tabela 5.4. Descricdo dos parametros relativos as variaveis independentes

Descrigdo
Parametros Parametros associados a distribuicdo da varidvel (ex. graus de liberdade)
Média Valor médio da distribuicdo de probabilidade |

: ~ . — ; — : Numérico real |
Desvio padrao ou limite superior/inferior simétrico relativamente

Desvio Padrdo 1 o
ao valor médio da distribuicao

e Defini¢do das Varidveis Dependentes do Patamar

Tal como para as varidveis independentes, isto é, cujo valor é constante em todos os
patamares que se pretendem simular, as varidveis dependentes (valor diferente em cada
patamar) possuem o mesmo formato aquando da sua defini¢do. A diferenca prende-se
com o facto de estas mudarem de valor conforme o patamar que se pretende simular, o
que se traduz, no formato do ficheiro de configuracdo, na repeticdo da combinacao
Parametro, Média e Desvio Padrdo para todos os patamares.

A Tabela 5.5 mostra a forma de se construir o ficheiro de texto. De notar, que € utilizada
apenas uma tabulacio para separacdo dos véarios valores.

Tabela 5.5. Descri¢do dos parametros relativos as variaveis dependentes

Tipo de Distribuicdo 1° Patamar b i’ Patamar
TrialDependent <>
Xn . .
+l Parametro / Média / Parametro / Média /

<ABS; R; ST; T; N >

Desvio Padrdo Desvio Padrao
X

Através da Tabela 5.5 € possivel observar que o Tipo de Distribui¢do apenas € definido
uma vez, sendo que os restantes valores sdo definidos para os vdrios patamares de
simulagdo, caso estes existam.

37



5.1.1.3 — Escolha e Leitura do Ficheiro de Texto

De modo a proceder a leitura do ficheiro de texto, que contém a informac¢ao do modelo
a simular, € necessario pedir ao utilizador que indique a sua localizacao no computador,
sendo entdo realizada, posteriormente, o tratamento da informac¢do neste. A Figura 5.2
mostra o procedimento realizado de modo a extrair a informacao relativa ao modelo a

avaliar.

rd
L Inicio

N

Dialogo pop-up para
Escolha do Ficheiro
de Texto

Fechar Referéncia

Obtencdo do

ao Ficheiro de Texto

T 2

-t
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I 2

o Numero de |

Obtengéo do Leitura de Ficheiro Obtengiio do Criacdo de Matriz
Caminho Total do para Matriz de Modelo a Avaliar com os Valores das
Ficheiro Strings Varidveis
¢ Conversdo do T
Abrir Ficheiro para Ob}'en;ao do Modelo para Criacdo de Matriz

X —_— Numero de Formato de ——— com o Nome das
Leitura . ~ o
Patamares a Simular Expressdo do Variaveis
MATLAB

Figura 5.2. Fluxograma da leitura do ficheiro de texto

Atentando a Figura 5.2, é possivel observar que o tratamento da informacdo existente no
ficheiro de texto € sequencial, o que implica que o processo seguinte depende do
processo que o antecedeu.

N

Relativamente a conversio do modelo matemadtico para o formato de expressdo do
MATLAB, este processo apenas se refere ao tratamento do modelo matemaético utilizado,
por exemplo y = x; X x,, modificando-o para y = x; .X x,, uma vez que as varidveis
serdo vetores com M valores, correspondentes as M simulacdes do MMC. Este
procedimento também € realizado caso existam as operacdes de poténcia () ou divisao
(/) no modelo a avaliar.

5.1.1.4 — Definicao do Numero de Simulacoes a Realizar

Ap6s leitura do ficheiro de texto, é necessario definir o nimero de simulacdes do MMC
a realizar, sendo este definido pela seguinte expressao [13],

100

M = max (E‘ 104) (5.1)

onde p corresponde ao intervalo de confianca desejado, normalmente 95%.

Tendo isto em conta, a Figura 5.3 mostra o procedimento adotado para a obtengdo do
nimero de simulagdes a realizar.
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Figura 5.3. Fluxograma do procedimento para escolha do nimero de simulac¢Ges

De notar que se J for superior a 10%, entdo o valor deste serd arredondado, por excesso,
ao nuimero inteiro mais préximo sendo depois atribuido ao nimero de simulagdes M a

realizar.
5.1.1.5 — Amostragem das Varidveis de Entrada

Ap06s obtencdao do nimero de simulacdes a realizar, € necessario realizar a amostragem
das varidveis de entrada, independentemente da sua natureza probabilistica. Este
processo de amostragem esta descrito, em forma de fluxograma, na Figura 5.4.
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A

Figura 5.4. Fluxograma do processo de amostragem de varidveis

De notar que este processo € realizado para todas as varidveis, quer dependentes quer
independentes, sendo que os valores aplicados nas respetivas férmulas explicitas na
Figura 5.4 sdo obtidos através das matrizes obtidas aquando da leitura do ficheiro de
texto contendo as informac¢des do modelo a avaliar.

5.1.1.6 — Avaliagdo do Modelo

Ap6s a amostragem das varidveis de entrada, os valores destas sdo aplicados ao modelo
matemadtico definido no ficheiro de texto, de modo a permitir a sua avaliacdo. A Figura
5.5 mostra mais detalhadamente o processo de avaliagdo do modelo matematico.
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Figura 5.5. Fluxograma do procedimento para avaliacdo do modelo matematico

A obtencao da média, desvio padrdo e dos limites inferior e superior do intervalo de
confianga, permitem a andlise de convergéncia da simulacdo do MMC, determinando
entdo se a simulacdo serd dada como terminada ou nao.

5.1.1.7 — Anadlise de Convergéncia

Como jé foi referido anteriormente, este procedimento tem como objetivo determinar se
a simulacdo do MMC esta estatisticamente estdvel, ou se serd necessario realizar mais
um conjunto de cédlculos de modo a obter a estabilidade necessaria, definida pela
expressao (4.27). A Figura 5.6 mostra, através de um fluxograma, o procedimento
adotado de modo a analisar a convergéncia dos valores do modelo a avaliar através do
MMC.
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/"/ . m\‘\_ ) Realizar Mais uma J
< 12Simulagdo? >-Sim——71P

Simulagdo do MMC
Nao
v
Obter Sy A Obter Suy Obter Sy- ) Obter Sy+ Obter &
Através de (3.5) Através de (3.5) Através de (3.5) Através de (3.5) Através de (4.29)

I | I Sim

_Sim_ _Sim_ _Sim_ A
( Fim [€—Nio——  25y+>6? 4—Ndo—  2Suy>6? 4—Nio—_ 25y->56? -€—Nio—  25y>6? -

Figura 5.6. Fluxograma relativo a verificagdo de convergéncia da simula¢cdo do MMC

De notar que cada simulagdo 2 do MMC corresponde a M simulacdes individuais. No
procedimento descrito na Figura 5.6, quando se refere que serd realizada mais uma
simulacdo do MMC, estd-se declarando que serdo realizadas mais M simulacdes
individuais, das quais serdo retiradas a média, desvio padrdo e os limites inferior e
superior da varidvel de saida, de modo a realizar novamente a verificacio da
convergéncia da simulagdo do MMC. Para além disto, a realizacdo de uma nova
simulagdao & do MMC subentende a realizagdo de uma nova amostragem das varidveis e
avaliacdo do modelo definido anteriormente.
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Independentemente do nimero de M simulagdes a realizar, sdo sempre realizadas 2
simulacdes, 4, de modo a avaliar a convergéncia da simulagdo.

5.1.1.8 — Obtencdo do Shortest Coverage Interval

De modo a obter o intervalo de confianca mais curto, ou Shortest Coverage Interval, é
necessario percorrer a distribui¢do probabilistica da varidvel de saida, tendo em conta o
intervalo de confianca desejado para a simulagdo em questdo. A Figura 5.7 mostra os
passos adotados para a obtengdo deste intervalo.
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Figura 5.7. Fluxograma do método de obtengdo do Shortest Coverage Interval

Por exemplo, supondo h X M simulacdes de Monte Carlo e um intervalo de confianca
de p = 0,95, entdo o primeiro intervalo seria dado por,

Intervalo(1) = y(p X hx M) —y(1) . (5.2)
E o dltimo intervalo seria dado por,
Intervalo(N) = y(h X M) —y[(1 —p)h X M] . (5.3)

Sendo que o incremento dos intervalos, que serd dado conforme o nivel de confianca
que se pretende, pode ser dado por,

incremento =1—1p +% 5.4)
onde o nimero de intervalos pode ser obtido através da seguinte expressao,

N=px100x2. (5.5)

Na Figura 5.8 € possivel observar a diferenca entre o intervalo de confianca simétrico ao
valor médio e o intervalo de confianca mais curto (Shortest Coverage Interval) descrito
na Figura 5.7.
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Figura 5.8. Exemplo da diferenca entre o Shortest Coverage Interval e um intervalo probabilistico
simétrico [16]

O procedimento descrito anteriormente € utilizado para a obtencgdo iterativa do Shortest
Coverage Interval, onde se obtém um valor de incerteza expandida assimétrico
relativamente a moda, cujo valor corresponde a melhor incerteza que se pode calcular
tendo em conta a distribuicao probabilistica da varidvel de saida.

5.1.1.9 — Obtengao Grdfica da Distribuicdo da Varidvel de Saida

No final da simulagao do MMC, as informagdes relevantes, relativas a varidvel de saida,
sao representadas graficamente, obtendo-se assim uma representacdo visual de mais
facil interpretacdo. Para além disto, os valores obtidos sdo comparados com uma
distribuicdo Normal, que é assumida pelo GUM. A Figura 5.9 mostra, em forma de
fluxograma, o procedimento adotado para a representacao da distribui¢do probabilistica
da varidvel de saida, bem como os seus limites inferior e superior do intervalo de
confiancga desejado.
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Figura 5.9. Fluxograma do método de representacdo dos valores da varidvel de saida

Através da implementacdo do procedimento demonstrado na Figura 5.9, € possivel
realizar uma comparacio entre a distribui¢do real do modelo avaliado e aquela obtida
através do GUM, que como ji foi referido anteriormente implementa algumas
simplificagcdes que limitam o seu desempenho, bem como obter os limites do intervalo
de confianca deste, de modo a obter-se um valor de incerteza expandida da medic¢do
realizada.
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5.1.2 — Testes

Nesta secc@o serdo mostrados os resultados obtidos aquando da realizacao de testes do
MMC implementado em MATLAB, sendo que estes serdo comparados com o0s
resultados obtidos em [16], para os modelos racionais, e em [11] para o modelo nao-
linear.

5.1.2.1 — Modelo Racional (1)

Neste exemplo, sendo que se pretende simular um modelo racional, a expressio
utilizada para este € dada pela seguinte expressao,

y==2 (5.6)

X2
onde x; = R(90; 91) e x, = R(90; 91).

Tendo isto em conta, de modo a utilizar o MMC implementado foi necessdria a criagao
do ficheiro de texto especifico, visivel no Anexo C, e ao executar o MMC, para um
intervalo de confianga de 95% e definindo 2 digitos significativos como critério de
convergéncia, obtiveram-se as distribuicdes demonstradas na Figura 5.10 a).
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Atentando a Figura 5.10 a), é possivel observar o bom funcionamento do MMC
implementado no MATLAB, uma vez que as distribuicdes de probabilidade obtidas sdo
bastante semelhantes aquelas obtidas através do MMC exposto na Figura 5.10 b).
Comparativamente ao GUM ¢ possivel observar que as distribui¢des obtidas através do
MMC nio sdo Normais, uma vez que o MMC ndo realiza assuncdes sobre a natureza
probabilistica da varidvel de saida. Na Tabela 5.6 € possivel observar uma comparagdo
dos resultados obtidos através do MATLAB, GUM e do MMC em [16].

Tabela 5.6. Comparagdo entre GUM, MATLAB e MMC

Média (y) Desvio Padrdo (u,) Limite Inferior  Limite Superior

GUM 1 0,0045 0,9912 1,0088 0
MATIAB 1 0,0045 0,9915 1,0086 -
MMC 1 0,0045 0,9915 1,0086 -



Tendo em conta os resultados obtidos € possivel afirmar que o MMC implementado em
MATLAB funciona como seria esperado, verificando-se também o bom funcionamento
do algoritmo para determinacdo do Shortest Coverage Interval.

5.1.2.2 — Modelo Racional (2)

Supondo agora, mais uma vez, o modelo racional descrito em (5.6) mas com x; =
R(5;6) e x, = R(8;20), apds criacdo do ficheiro de texto exposto no Anexo D,
obtiveram-se os resultados observaveis na Figura 5.11 a).
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Figura 5.11. a) Distribui¢des obtidas através do MMC em MATLAB; b) Distribui¢des obtidas através do
MMC [16]

Mais uma vez, os resultados obtidos sio muito semelhantes, podendo-se comprovar
mais detalhadamente através da Tabela 5.7.

Tabela 5.7. Comparagdo entre MATLAB, GUM e MMC

Média (y)  Desvio Padrdo (w,) Limite Inferior  Limite Superior v,

GUM 0,3929 0,0994 0,1981 0,5876 o)
MATLAB 0,4204 0,1155 0,2593 0,6458 -
MMC 0,4194 0,1143 0,2569 0,6420 -

Apesar dos valores serem ligeiramente diferentes, devido ao processo de obtencdo
destes, é possivel observar que quer em termos de distribui¢do probabilistica, quer em
termos dos valores da incerteza do modelo em questdo, estes sdo muito semelhantes,
validando assim a implementa¢do do MMC realizada.

Para além disto, a simulacdo de modelos racionais € de extrema importancia, como sera

possivel observar nos casos priticos do Capitulo 5.2 e 5.3 definidos pelas equagdes
(5.8) e (5.13).

5.1.2.2 — Modelo Nao-Linear
Considerando agora um modelo matematico ndo linear, dado pela seguinte expressao,
y = x? (5.7)
sendo x = N(1,2;0,5), ou seja, com média igual a 1,2 e desvio padrdo igual a 0,5.
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Ap0s criagdo do ficheiro de texto presente no Anexo E, foi realizada a simulagdo do
MMC em MATLAB, obtendo-se as distribui¢cdes mostradas na Figura 5.12 a).
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Figura 5.12. a) Distribui¢des obtidas através do MMC em MATLAB; b) Distribui¢do obtida através do
MMC [11]

Na Tabela 5.8 € possivel observar, tal como para os outros casos, os valores de incerteza
da implementacdo em MATLAB quer da implementagdo realizada em [11].

Tabela 5.8. Comparagio entre MATLAB, GUM e MMC

Média (y)  Desvio Padrdo (u,) Limite Inferior  Limite Superior

GUM 1,44 1,20 -0,96 3,84 0
MATLAB 1,69 1,25 0,06 4,71 -
MMC 1,70 1,26 0,10 4,80 -

Através da Tabela 5.8 € possivel observar que apesar dos intervalos de confianca
obtidos em todos os casos serem diferentes, estes dependem em muito da forma como
sdo obtidos. Também se verifica que o GUM, para este tipo de modelo matemadtico, ndo
apresenta resultados satisfatorios, uma vez que nunca serd possivel uma funcgdo
quadratica simples, como esta, obter resultados negativos, situagdo que o MMC
compensa devidamente uma vez que ndo toma assungdes sobre a distribuicdo
probabilistica da varidvel de saida. E possivel verificar ainda, que o desvio padrio
obtido para a varidvel de saida, ndo afeta, no caso do MMC, o intervalo de confianca
obtido, visto que o obtido através do MATLAB e em [11] s@o muito semelhantes.

5.2 — Método Especifico para Camara de Duas Pressoes

De modo a analisar a incerteza da cAmara de duas pressdes, foi necessdrio o estudo da
forma como esta realiza os célculos para controlo da humidade relativa gerada. Apds
alguma investigacdo, foi possivel descobrir que esta utiliza a escala ITS-90
(International Temperature Scale of 1990). Assim sendo, foi necessario proceder a uma
fase de formulacdo do problema a resolver, e outra de implementacdo do algoritmo
desejado em MATLAB.
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5.2.1 — Formulacdo

Nesta sec¢do pretende-se discriminar os passos necessdrios para a avaliacdo da
incerteza, em humidade relativa, da camara de duas pressoes.

Sabendo que a escala utilizada pela camara € a ITS-90, através de [17] € possivel definir
a equacao utilizada para o cdlculo da humidade relativa, dada por,

Jw(Ts,Ps) ey (Ts) Pc
0 — i
#HR fw(Te.Pe) ew(Te) X Pg X s

(5.8)

onde f,,(Ts, P;) e f,,(T,, P.) correspondem aos fatores de melhoramento do saturador e
da caAmara, respetivamente, e, (T) e e, (T.) correspondem a pressdo de saturagdo de
vapor de dgua existente no saturador e na camara, respetivamente, P; e P, as pressoes do
saturador e da camara em Pascais (Pa), respetivamente, e 1, corresponde a eficiéncia do
saturador, normalmente 100%.

Assim, apds obtencdo da equagdo (5.8), é necessdria a definicdo das varias componentes
que permitem o seu calculo.

Através de [18], é possivel definir a pressdo de saturacdo de vapor de dgua, para uma
temperatura qualquer em °C (t), como sendo,

ew(t) = exp(Xe_, C;(t + 273,15)2 + D In(t + 273,15)) (5.9)

onde,

- —2,8365744E3
—6,028076559E3
1,954263612E1

¢ =|—-2,737830188E — 2| e D = 2,7150305 .
1,6261698E — 5
7,0229056E — 10

| _1,8680009E — 13 |

Por sua vez, os fatores de melhoramento, obtidos através de [18], para uma temperatura
qualquer em °C, e uma pressdao P em Pascais, sdo definidos por,

_ ew(t) P
fu(t,P) = exp [a (1 - 252) + g (= - 1)) (5.10)
sendo,
a=Y3 At (5.11)
B = exp(Ti,B;t!) (5.12)
onde,

A =[3,53624F —4 29328363E —5 2,6168979E —7 8,5813609E — 9]
B =[-1,07588E1 6,3268134E —2 —2,5368934F —4 6,3405286E — 7] .

De modo a calcular (5.8) é necessdria a obtencdo dos valores de quatro parametros da
camara de duas pressoes, sendo estes a temperatura do saturador (Ts) e temperatura da
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camara (T.) em °C, a pressao do saturador (F;) e a pressdo da camara (P,) em psia3. A
amostragem destas quatro varidveis, tomadas como possuindo distribuicdes Normais, €
realizada segundo a equacgdo (4.13), sendo que os seus desvios padrdes, ou incertezas
padrao, s@o obtidos através da utilizagdo do GUM.

5.2.2 — Implementacdo

Apds a concretizacdo do estdgio de formulacdo, onde se verificaram as formulas
utilizadas pela camara para controlo da humidade relativa gerada, procedeu-se a
implementacdo em MATLAB do algoritmo do MMC para andlise de incertezas. A
Figura 5.13 mostra, através de um fluxograma, o procedimento tomado para a
implementacdo do MMC. O cédigo em MATLAB encontra-se exposto no Anexo F.

c[/ \:
| Inicio )
\ y

_

4

Obtengdo dos

Limites Inferior e

Defini¢o de 1E6 Obtencdo da Média

> —> i
Simulacdes Calcuar ewTs) | Caleular ewlTc) e Desvio Padrao Superior do
Intervalo de
Confianca
: -t | -t v
Definigdo das . N
Varidveis de Entrada Representacdo
. Definir A, B, Ce D Calcular fw(Ts, Ps) Grafica da — Sair?
para Varios

Patamares Distribuicdo de %HR

¢ S S B

Escolha do Patamar Amostrar Variaveis 7 . ™
a Analisar por parte —————J Calcular fw(Tc, Pc) Calcular %HR [ Fim ]
e de Entrada \ /

do Utilizador . .-/

1

Nao
Figura 5.13. MMC para célculo de incertezas associado a camara de duas pressdes
De notar que o MMC implementado ndo é adaptativo, o que resulta numa
implementagio mais simples e direta do MMC, sendo que serdo realizadas M = 10°

simulacdes, cujo valor é mais que suficiente para obtencdo dos dados necessarios a
andlise de incertezas de medicao [11].

Através do MMC exposto na Figura 5.13 € possivel calcular a incerteza da cAmara com
um elevado grau de confianca uma vez que este tem em considera¢do todas as nao
linearidades das equacdes utilizadas para o calculo da humidade relativa.

5.3 — Método Especifico para Higrometro de Ponto de
Orvalho

Também para o higrémetro de ponto de orvalho, baseado na escala ITS-90, o método de
célculo da humidade relativa tem de ser analisado antes da implementacdo do MMC em
MATLAB, uma vez que este é diferente daquele analisado anteriormente para a cimara
de duas pressoes.

3 psi/psia — Pound per Square Inch (1 psia = 6894,75729 Pa = 0,0689475729 bar)
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5.3.1 — Formulacdo

No caso do higrometro de ponto de orvalho, a formula é mais simples do que aquela
exposta em (5.8), sendo que é apenas realizado o quociente entre os fatores e, (Ty) €
ew(T.), como é possivel verificar em (5.13) [19].

%HR =%TT‘1))>< 100

(5.13)

onde T,; € a temperatura de ponto de orvalho, determinada pelo espelho arrefecido do
higrometro de ponto de orvalho, e T, é a temperatura do ar existente na camara.
Aplicando a equacdo (5.9) a ambas as temperaturas, € possivel obter a humidade
relativa presente na camara.

De modo a avaliar a incerteza de medi¢cdo do higrémetro, serdo analisados os valores de
saida do modelo expresso em (5.13), sendo que as varidveis de entrada, T; e T,, s@o
tomadas como possuindo distribuicdes Normais, com incertezas padrdo obtidas, como
anteriormente, através do GUM.

5.3.2 — Implementacdo

Relativamente a implementacao do MMC em MATLAB, este é muito semelhante aquele
expresso para a camara de duas pressdes, sendo que a grande diferenca prende-se com o
facto de ndo serem calculados os fatores de melhoramento expressos por (5.10). O
codigo em MATLAB deste MMC encontra-se no Anexo G.

Atentando a Figura 5.14 verifica-se que este fluxograma do MMC € de implementagao
mais simples, uma vez que ndo € adaptativo e ndo realiza o cdlculo dos fatores de
melhoramento existentes no caso da camara de duas pressoes.
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Figura 5.14. Fluxograma do MMC para determinacio da %HR do higrémetro de ponto de orvalho

Também neste caso, se verifica a existéncia de ndo linearidades, devido as func¢des
exponencial e logaritmica existente em (5.9), que através do MMC sdo contabilizadas
no célculo da incerteza do higrémetro de ponto de orvalho. Também para este caso
foram realizadas M = 10° simula¢cdes do MMC [11].

48



6 - ESTUDO DE UM SISTEMA PNEUMATICO PARA
CALIBRACAO DE MANOMETROS

Neste capitulo serdo demonstradas as capacidades de um sistema pneumdtico de
controlo de pressao, adquirido em 2011 pelo CEM, que tem como objetivo fundamental
a calibracdo de mandémetros e transdutores de pressdo. Serdo enunciadas as suas
caracteristicas, em termos de gama de operacdo, estabilidade e exatiddo, entre outros,
bem como o seu método de funcionamento.

Também serdo avaliadas as incertezas de medicdo associadas a calibracdo de
mandmetros, utilizando este equipamento, e serdo demonstradas as capacidades de um
instrumento virtual implementado especificamente com a tarefa de calibracdo de
mandmetros em mente.

6.1 — Andlise do Sistema

6.1.1 — Controlador de Pressdo

O sistema em questdao € um controlador de pressdao do fabricante Wika Mensor, cujas
caracteristicas metrolégicas (estabilidade, exatiddao e incerteza) s@o suficientes para os
objetivos do CEM, no que a calibragdo de mandmetros diz respeito. O modelo estudado
foi o CPC8000-X (Figura 6.1), cujas caracteristicas, rastreadas a padroes do National
Institute of Standards and Technology, ou NIST, podem ser observadas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1. Caracteristicas do controlador de pressdo CPC8000-X [20]

Pardametro Unidade Valor
Escala Total de Pressdo bar 0 ... 100 (relativo®)
Exatidio %I1S o
Incerteza % IS !
Estabilidade % FS ® Variavel (0,0001...0,001)
Slew Rate % FES/s Variavel (0,1...100)
Fonte de Pressdo % FS 110
Meio de Pressdo - Ar ou nitrogénio
Temperatura de Funcionamento °C 15...30
Humidade de Funcionamento % 35...80 (ndo condensante)

Como se pode verificar, uma vez que se possui um sistema capaz de medir até 100 bar e
este possui uma estabilidade de cerca de 0,001% de 100 bar, entdo a variagdo maxima
expectdavel serd de cerca de 0,001 bar em qualquer patamar de pressio ao qual se
pretenda submeter um mandmetro.

* O termo relativo é utilizado pois esta pressdo é obtida em relacio  pressdo atmosférica lida pelo sensor
barométrico existente no equipamento.

3 IntelliScale — Escala automatica.

® Exatiddo de 0,008% da leitura, para valores acima de 1/3 FS, e de 0,008% de 1/3 de FS, para valores
abaixo de 1/3 FS.

70 /20 bar — 0,0023; 40 bar — 0,0028; 60 bar — 0,0030; 80 bar — 0,0036; 100 bar — 0,0038.

¥ Full Scale - Escala total.
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Para além disto, € possivel observar que a variacdo por segundo da pressao (Slew Rate),
para o equipamento em teste, pode ser regulada, permitindo um melhor controlo sobre a
pressdo introduzida no sistema por parte do controlador de pressdo, ndo originando
assim variagdes de pressao bruscas que possam danificar o equipamento em teste.

Figura 6.1. Controlador de pressdao CPC 8000-X

6.1.2 — Sistema de Tubagem

De modo a realizar a funcio para a qual o equipamento foi adquirido, foi necessdria a
montagem das liga¢des pneumadticas representadas na Figura 6.2.

CPC 8000-X

Manoémetros a Calibrar
Supply High Supply Low Vent f. Test Port

) G0 [ |
Regulador de Pressao C . ;

110% FS
Pressao \
P Atmosférica ) (

l Silenciador
Fonte de Pressdo Valvula de Seguranca

Fonte de Vacuo

Figura 6.2. Esquema do sistema pneumatico utilizado

ApOs verificacdo do datasheet do equipamento, verificou-se que as entradas Supply
High e Supply Low sdo utilizadas para o fornecimento de pressdo a este, sendo que na
entrada Supply Low estd ligada uma bomba de vdcuo, para obtencdo de maior
estabilidade a baixas pressdes, e na entrada Supply High € fornecida uma pressio
constante, devido a utilizacdo de um regulador de pressao, de cerca de 110% da pressao
maxima definida para o equipamento, normalmente 100 bar.

Por outro lado, a saida Vent permite a drenagem da pressdo existente na Test Port, onde
¢é aplicada a pressdo aos mandmetros que se pretende calibrar (modo de controlo), ou
onde € medida a pressdo dum sistema pneumadtico externo (modo de medicao).

Por dltimo, a entrada Ref. tem como objetivo fornecer a referéncia de pressdo ao
equipamento, permitindo a este ser utilizado a vdrias altitudes, podendo adaptar-se a
nova pressao atmosférica na qual foi inserido.

Relativamente ao nimero de mandmetros que podem ser calibrados, o CEM resolveu
adotar uma configuragdo em tudo semelhante aquela demonstrada na Figura 6.2,
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permitindo a calibracdo simultanea de 3 mandmetros, desde que estes possuam a mesma
gama de medigdo (ex. de 0 a 10 bar). Também podem ser utilizados mandmetros de
diferentes unidades, desde que seja realizada a conversdo correta dos valores lidos no
mandmetro, para a unidade lida no controlador de pressdo, e a escala destes sejam
equivalentes em ambas as unidades (ex. 0 a 10 bar & 0 a 145,038 psi).

6.1.3 — Modos de Funcionamento

O equipamento em estudo permite a selecao de um de trés modos de funcionamento. De
seguida, com a ajuda de alguns diagramas, serdo demonstrados os varios modos de
funcionamento do equipamento, permitindo assim compreender melhor as
funcionalidades deste.

6.1.3.1 — Modo de Medicao (MEASURE)

O modo de medi¢do permite a leitura do valor de pressdo existente na Test Port,
injetada no sistema através de outro gerador de pressdo que ndo aquele ligado a entrada
Supply High. Um esquema pneumdtico representativo deste modo de funcionamento
estd representado na Figura 6.3.

Supply High Vent

Pressao
Atmosférica

Sensor
Barométrico

Regulador

Transdutor de
Pressdo

; Vo

Supply Low Test Port Valor

. Vélvula fechada . Vélvula aberta

Legenda
Figura 6.3. Diagrama pneumatico do modo de medic¢do

Através da Figura 6.3 € possivel observar que todas as vélvulas de controlo se
encontram fechadas, fazendo com que a pressdo lida pelo transdutor de pressdo seja
dada pela pressdo existente na Test Port, a qual pode estar sobre a pressao atmosférica,
ou sobre outro valor de pressdo imposto por outro sistema pneumdtico. Como seria de
esperar, o regulador de pressdo interno encontra-se inativo, visto ndo ser necessario o
seu funcionamento para medicdo de valores de pressdo ndo controlados por este
equipamento.

Como exemplo da utilizacdo deste modo de funcionamento, temos a verificacdo de
sistemas de controlo de pressio externos ao equipamento (ex. sistema de ar
comprimido, etc.).
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6.1.3.2 — Modo de Controlo (CONTROL)

Por sua vez, o modo de controlo permite um controlo estavel da pressao na Test Port,
para a calibragdo de um qualquer equipamento de leitura de pressdo, ou para
comparacdo de varios equipamentos de leitura. Na Figura 6.4 é possivel observar o
diagrama pneumatico representativo deste modo de funcionamento.

Supply High Vent

;

Pressdo
Atmosférica

Sensor
Barométrico

Regulador

Transdutor de
Pressdo

v v r

Supply Low Test Port Valor

. Valvula fechada . Vélvula aberta

Legenda

Figura 6.4. Diagrama pneumatico do modo de controlo

Através da Figura 6.4 é possivel observar que duas das valvulas, existentes no circuito
interno, estdo abertas, permitindo assim um fluxo de ar que ird injetar pressao na 7est
Port, pressdo essa sentida também pelo transdutor de pressdo. Uma vez que o
equipamento se encontra no modo de controlo, o regulador utiliza a porta Supply Low
de modo a remover alguma sobrepressdo que possa existir no sistema de modo a manter
a pressdo o mais estavel possivel.

Como exemplo de utilizagdo, este modo € utilizado quando se pretende verificar o bom
funcionamento de equipamentos que mecam a grandeza pressdo, ou se pretende calibrar
algum destes equipamentos (ex. manometros analdgicos e digitais, etc.).

6.1.3.3 — Modo de Ventilacdo (VENT)

Este modo de funcionamento realiza um bypass entre a porta Vent e a Test Port,
permitindo assim a libertacio da pressdo existente na tubagem, submetendo os
equipamentos de teste a pressdo atmosférica. Na Figura 6.5 € possivel observar o
diagrama pneumatico deste modo de funcionamento.
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Supply High Vent

Pressao
Atmosférica

Sensor
Barométrico

Regulador

Transdutor de
Pressdo

Y r

Supply Low Test Port Valor

. Valvula fechada . Vélvula aberta

Legenda

Figura 6.5. Diagrama pneumatico do modo de ventilagdo

Através da Figura 6.5 € possivel observar que toda a pressdo existente na tubagem €
ventilada pela porta Vent, sendo que o regulador se encontra mais uma vez inativo,
impedindo assim que a descarga de pressdo seja realizada pela porta Supply Low,
protegendo a bomba de vicuo ligada a esta. Também a vélvula existente na porta Supply
High encontra-se fechada de modo a ndo ser realizada uma descarga continua da
pressao existente na fonte de pressao do sistema, preservando assim recursos.

Este modo de funcionamento € mais utilizado para verificacdo da pressao atmosférica
existente na localizacdo onde o equipamento se encontra, permitindo a sua adaptacdo a
essas indicagdes.

6.1.4 — Caracteristicas do Modo de Controlo

O modo de controlo pode ser configurado através da modificacdo de vérios parametros
existentes no firmware do equipamento. Na Tabela 6.2 estdo expostos os parametros
reguldveis, bem como os valores aceitdveis para tais parametros.

Tabela 6.2. Parametros do modo de controlo e valores aceitaveis

Pardametro Valores aceitdveis  Unidade

Slew Rate 0,1...100 %EFS /s
Transient Time Constant 1...10 -
Damping Factor 1...99 -

Observando a Tabela 6.2 € possivel observar que os valores dos dois tltimos pardmetros
ndo sdo de fécil interpretacdo, pois ndo permitem uma correlacio direta com parametros
estudados no controlo de sistemas. Assim sendo, de modo a verificar as caracteristicas
do modo de controlo, foram realizados testes a resposta do equipamento quando este
realizava uma transicdo em degrau de O bar para 1 bar para vdrias combinacdes dos
parametros explicitos anteriormente.

De modo a ser possivel verificar a estabilidade dos valores, o controlador de pressao
fornece uma funcdo onde os digitos representados no ecrd deste mudam de cor para
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verde, como € possivel observar na Figura 6.6. Esta funcdo é baseada no valor de
estabilidade que se pretende, sendo que neste caso foi utilizado o critério de
estabilizacao de 0,0008 %FS, resultando numa variagdo méxima aceitdvel para
indicacao de estabilidade de +0,0008 bar.

Controlling... R

Press SETUP for general sattings
Pregg SELECT for windioww settinge..

Figura 6.6. Ecra do controlador de pressdo com indicacéo de estabilidade

Tendo isto em conta, foram realizados varios testes de modo a verificar as
caracteristicas do controlador. Assim sendo, obtiveram-se 240 leituras para cada um dos
testes com uma taxa de amostragem de 2 Hertz, resultando assim em 120 segundos de
leituras. No total foram obtidos valores para 9 configuracdes diferentes, estando estas
representadas na Tabela 6.3.

Tabela 6.3. Configuracdes utilizadas nos varios testes

Teste  Slew Rate (%F'S / s) ' Transient Time Constant  Dampin g

1
2 0.1 99
3 10 1
4 99
; 1 5
100
7 10 1
8 99
9 0,1 4 8

De notar que a configurag@o utilizada no teste 9 ird ser utilizada pelo CEM nas vdrias
aplicagdes do controlador de pressdo, uma vez que € a configuracao utilizada por defeito
neste.

Na Figura 6.7 € possivel observar a resposta do equipamento quando este, que se
encontra a uma pressao de 0 bar relativos (aproximadamente 1 atmosfera), ¢ comandado
a controlar uma pressdo a 1 bar relativo para os testes 1, 2, 3, 4 e 9. Esta transicdo pode
ser tomada como sendo uma func¢ao Step, ou degrau.
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Figura 6.7. Comparacio entre as respostas do sistema com Slew Rate = 0,1 e o Teste 9

Apesar de se possuir 120 segundos de dados, apenas estdo representados 48 segundos
de modo a realgar a resposta do sistema nos primeiros instantes. Para andlise do
desempenho do sistema, pretende-se analisar o tempo de subida, tempo de estabilizagao,
fator de amortecimento, o overshoot e o valor final deste, para vérias configuragdes do
equipamento.

Para tal, define-se o tempo de subida (t,) como uma caracteristica que permite verificar
a rapidez com que o sistema evolui de modo a atingir o valor desejado, e pode ser
obtido através da medicao do tempo que leva ao sistema a transitar entre os 10% e 90%
do seu valor final.

Por sua vez, o tempo de estabilizacido (ts) permite verificar quanto tempo demora o
sistema a estabilizar num intervalo predefinido do valor final, neste caso a variacdao
mdxima aceitdvel é de ValorFinal + 0,0008 bar.

De modo a calcular o fator de amortecimento das vérias configuragdes, utilizou-se uma
equagao que relaciona diretamente a percentagem de overshoot, ou seja, a percentagem
de pressdo lida acima do valor final desejado, no primeiro pico, com o fator de
amortecimento ({) dada por [21],

%O0vershoot = 100 X exp (—(\/%{2) (6.1)
onde, apds alguma manipulacdo, se obtém,
(== (6.2)
sendo,
_ _ In(%0vershoot/100) 6.3)

T

Na Tabela 6.4 estdo representadas as caracteristicas obtidas para os vdrios testes
representados na Figura 6.7.
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Tabela 6.4. Valores das caracteristicas observadas para os testes 1,2, 3,4¢e9

1 2 3 4 9
%Overshoot (%)  0,0062 05928  5,1656  0,0137  0,0065
s 0,80 0,58 0,38 0,78 0,80
t,(s) 5 1 10 24 11
t(s) 25,5 107 N/A 84 38
Valor Final (bar) 1,000  1,0001  1,0034  1,0005 0,9999

Atentando a Tabela 6.4 e a Figura 6.7 € possivel afirmar que as configuragdes com
melhor desempenho sdo aquelas utilizadas no teste 1 e 9, uma vez que possuem baixo
overshoot, cerca de 0,006%, protegendo assim os equipamentos a calibrar de valores de
pressdo superiores aos aceitdveis por estes. Para além disto, possuem um fator de
amortecimento de 0,80 indicando um sistema ligeiramente subamortecido e o valor final
do sistema, para ambos 0s casos, estd muito perto do valor desejado de 1 bar.
Comparando as duas configuracdes, verifica-se que aquela utilizada no teste 1 possui
um tempo de subida e um tempo de estabilizacdo mais rdpido do que aquela utilizada no
teste 9, a custa de uma taxa de variacdo maior, o que para alguns equipamentos pode
ndo ser suportdvel, sendo entdo desejavel a utilizacdo da configuragdo do teste 9, pois
permite um melhor controlo da pressdo em vdrias situacdes diferentes.

Na Figura 6.8 € possivel observar as respostas para os testes 5, 6, 7, 8 ¢ 9.

e Teste 5  e==Teste 6 Teste 7 e=Teste 8 Teste 9
1,5 -
— 1 -
S
©
2
S 0,5
(7]
(7]
[J]
S
o 0
~ N Y9N T NN NS T N TS
— — (o] N o m < <
-0,5 -
Tempo (s)

Figura 6.8. Comparacio entre as respostas do sistema com Slew Rate = 100 e o Teste 9

Tendo em conta a Figura 6.8 é possivel observar a existéncia mais pronunciada de
overshoot no teste 5 e 6, que podem ndo ser aceitdveis para um determinado tipo de
aplicacdo do controlador de pressdo. Na Tabela 6.5 estdo expostos os valores das
caracteristicas observadas para os testes demonstrados na Figura 6.8.
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Tabela 6.5. Valores das caracteristicas observadas para os testes 5,6, 7,8 ¢ 9

L Tetes

5 6 7 8 9
%Overshoot (%) 18,5592  2,1838 3,2301 03097  0,0065
¢ 0,23 0,47 0,43 0,62 0,80
t,.(s) 0,5 0,5 12,5 23,5 11
t(s) 11,5 N/A N/A N/A 38
Valor Final (bar)  0,9999  1,0028  1,0027 1,0032  0,9999

Neste caso, ao observar a Tabela 6.5 e a Figura 6.8 verifica-se facilmente que o
overshoot é muito superior aquele obtido para os testes da Figura 6.7. Para além disto,
uma vez que os testes 6, 7 € 8 ndo possuem um tempo de estabilizagdo, pois os valores
finais ndo ficaram dentro da tolerncia de +0,0008 bar do valor desejado, estes sdo
automaticamente descartados, s6 podendo ser realizada uma comparagdo entre o teste 5
e 0 9. Assim sendo, serd expectdvel a utilizacdo da configuracdo do teste 9 pois, apesar
de possuir um tempo de subida e de estabilizacdo relativamente lento, possui um
overshoot muito baixo e uma taxa de variacdo da pressdo mais baixa, diminuindo assim
as probabilidades de danificar algum equipamento que se pretenda ensaiar ou calibrar.

6.2 — Avaliacdo das Incertezas de Medicdo

Uma vez que o controlador de pressdo serd utilizado para calibragdo de mandmetros ou
outros tipos de transdutores de pressao, € necessdrio realizar uma anélise das incertezas
que influenciam o resultado da medicao destes. Para tal, procedeu-se a calibragdo de um
mandmetro analdgico, cujas caracteristicas se encontram na Tabela 6.6, seguindo as
diretrizes expostas no procedimento de calibracdo de mandmetros existente no CEM
(Anexo H).

Tabela 6.6. Caracteristicas do mandémetro utilizado

Escala (bar) Resolucdo (bar)  Niimero de Divisoes  Classe

Didametro (mm)

A definicdo da classe do mandmetro, dependendo das suas caracteristicas fisicas
(diametro, nimero de divisdes e escala), permite a defini¢do do nimero de patamares de
pressdo a realizar para a sua calibracdo. Assim sendo, uma vez que o mandmetro
utilizado € de classe 1.6, isto significa que no minimo terdo de ser realizados 5
patamares, sendo que para este caso foram realizados 10 patamares (0 bar; 1 bar; 2,5
bar; 3 bar; 4 bar; 5 bar; 6 bar; 7,5 bar; 9 bar e 10 bar).

Tendo em conta que a medicao pode ser modelada por um somatoério simples das varias
fontes de incerteza, na Tabela 6.7 € possivel observar uma descri¢do das vdrias fontes de
incerteza e as suas caracteristicas.
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Incerteza

Tabela 6.7. Fontes de incerteza em calibracdo de mandmetros

Descrigdo Tipo  Distribuicao Divisor

Ps Incerteza do Controlador B N 50 1 2
Psa Erro do Controlador B R 50 1 V3
Psp Degradacdo do Controlador B T 50 1 V6
Pse Estabilizacio B R 50 1 \3

®sypy  Méx. Variagio do Patamar B R 50 2 NE]
Psr Resolugio do Controlador B R 500,000 1 \3

Px Repetibilidade Instrumental A ST 2 1 Ju+1
Pxr Resolug¢do do Mandmetro B R 500,000 1 V3
Pxo Erro do Zero B R 50 1 V3

P Erro de Histerese B R 50 1 \3

Onde v; corresponde aos graus de liberdade e C; aos coeficientes de sensibilidade da
fonte de incerteza em questao.

6.2.1 — Utilizando o GUM

Como j4 foi referido anteriormente, o intervalo de confianca obtido através do GUM,
baseia-se na assuncdo de que a distribuicdo da varidvel de saida é Normal ou t-student.
Assim sendo, uma vez que se ird realizar o calculo das incertezas através do GUM, sera
utilizada a equacao (3.26) de modo a obter-se o fator de expansdo da incerteza para os
vdrios patamares e a equacgdo (3.11) de modo a calcular a incerteza combinada destes.

Na Tabela 6.8 é possivel observar os valores das vdrias incertezas para os patamares
referidos anteriormente.

Tabela 6.8. Valores das componentes de incerteza nos véarios patamares

&s 0,0023

Psa 0,0004

Pso 0,0023

Pse 0,0008

Psr 0,00005

Pxr 0,05

Pxo 0

&saumr  0,00045  0,0003  0,00025 0,0002 0,0002 0,00005 0,0001 0,00005 0,00025 0,00025
Px 0 0,0577 00667 00667 00333  0,0333 00333 00577  0,0333 0
& 0 0,0833  0,0833  0,0833 0,0667 00667 00667 0,05 0,0167 0

Como se pode verificar, apenas trés dos parametros expostos na Tabela 6.8 variam
conforme o patamar que se pretende analisar. Assim sendo, de modo a aplicar as
equacdes (3.11) e (3.26), deverdo ser realizados cdlculos auxiliares de modo a obter o
desvio padrao das varias fontes de incerteza segundo uma distribuicio Normal, através
da utilizacao do divisor discriminado na Tabela 6.7 para as vdrias distribuicoes.
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Ap0s realizacdo destes calculos, o valor obtido para cada uma das fontes de incerteza é
multiplicado pelo respetivo coeficiente de sensibilidade, e é aplicada a equagdo (3.11)
de modo a se obter a incerteza padrao combinada da varidvel de saida, bem como o
nimero de graus de liberdade efetivos desta.

De modo a obter-se a incerteza expandida da varidvel de saida, o valor de incerteza
padrdo desta serd multiplicado pelo fator de expansdo obtido através da equagdo (3.26).
Os resultados finais de incerteza padrdao, nimero de graus de liberdade efetivos, fator de
expansao e incerteza expandida da varidvel de saida, para os diversos patamares, podem
ser observados na Tabela 6.9.

Tabela 6.9.Incerteza expandida obtida para os varios patamares de calibragdo do manémetro (GUM)

Patamares

w, 00289 00653 00681 00681 00518 00518 00518 00527 00360 0,0289

Vesf 550 25 17 17 64 64 64 12 24 550
k 200 2,11 2,06 216 204 204 204 223 211 2,00
U, 00580 01374 0,469 0,1469 0,1058 0,1058 0,1058 0,1177 0,0760  0,0580

6.2.2 — Utilizando o Método de Monte Carlo em MATLAB

Outra forma de avaliacdo da incerteza de calibracio de um mandmetro € aquela
realizada pelo MMC genérico descrito no Capitulo 5. Este permite a visualizagdo
grafica da distribuicdo da varidvel de saida bem como a obtengdo dos intervalos de
confianga para os varios patamares.

Uma vez que o modelo matematico para a simulagdo do MMC do sistema de calibra¢do
de mandmetros € regido por um simples somatdrio, dado pela seguinte equacao (Anexo
H),

Px = Ps + 0ps + ps.a + 6psp + s + 6Dsmpis + O0s g + 6px + Spx R + Spx0 + SDn (6.1)

onde p, € a varidvel de saida e p; € o valor lido no controlador de pressdo, definido
como sendo um valor absoluto que depende do patamar a calcular, utilizando o ficheiro
de texto exposto no Anexo B, que jad contém a formatacdo necessdria ao célculo da
incerteza do modelo do mandémetro, é possivel obter os resultados discriminados na
Tabela 6.10.

Tabela 6.10. Incerteza expandida obtida para os vérios patamares de calibragdo do manémetro (MMC)

Patamares
0 1 2,5 3 4 5 6 7,5 9 10
u, 0,0290  0,0652 0,0681 0,0680 0,0518 0,0520 0,0517 0,0525 0,0362  0,0289
Y_ -00477 08755 2,3697 2,8695 39018 49011 59679 77,3980 8,9321 9,9513
Y, 0,0472 1,1240  2,6304 3,1303 4,0985 5,0988 6,1650 7,6021 19,0676 10,0464

U, 00475 0,1243 0,1304 0,304 0,0984 0,0988 0,098 0,021 0,0678  0,0476

De notar que os valores de Y. e Y, correspondem aos limites do intervalo de confianca
desejado. Por exemplo, no patamar de O bar, serd de esperar que os valores da varidvel
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de saida se encontrem, com 95% de confianga, entre os valores de -0,0477 bar e
0,0472 bar. O mesmo raciocinio se aplica aos restantes patamares.

Para além disto, os conceitos de graus efetivos de liberdade (v.fr) € de fator de

expansao (k) ndo se aplicam ao MMC uma vez que, ao contrario do GUM, este ndo se

baseia no célculo do desvio padrdo para obtencao da incerteza expandida da varidvel de
saida [22].

6.2.3 — Comparacdo

Comparando os intervalos de confianga obtidos quer através do GUM, quer através do
MMC, ¢ possivel verificar que estes sao semelhantes, apesar de no patamar de 0 bar e
10 bar existirem algumas diferencas que podem ser significativas. Estas prendem-se
com o fato da distribuicdo probabilistica da varidvel de saida ndo ser em nada
semelhante a uma distribuicdo Normal ou t-student. Esta diferenca estd demonstrada na
Figura 6.9.

0.016[ T T T T T T T ™

0.014 | / N\

0.012} / I —
/ \\
001} w ) H i

0.008} ' 1

Probability (%/%)

0.006| I 1

0.004 - q

0.002 i
™\

g i S~

I I I I
-0.08 -0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08

Figura 6.9. Distribuicao da varidvel de saida no patamar 0 bar (MMC - Azul; GUM - Vermelho)

Como se pode observar, a distribui¢do probabilistica obtida pela utilizagcdo do MMC é
retangular, permitindo assim que o intervalo de confianca seja menor aquele obtido pelo
GUM. No documento EA-4/02 [12], ponto S9.11 da pagina 58, € possivel observar uma
situacdo semelhante a anterior, onde o valor do fator de expansdo utilizado é de 1,65,
resultando num intervalo de confianca de 95%, para uma distribuicdo retangular.
Também € possivel observar que esta ndo conformidade com o GUM provém da
repetibilidade instrumental (dpx) ser nula, levando a que a fonte de incerteza que
predomina tem distribuicdo retangular. Na Figura 6.10 € possivel observar as
distribui¢des obtidas para um patamar onde esta fonte de incerteza ndo € nula.
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Figura 6.10. Distribui¢cdo da varidvel de saida no patamar 1 bar (MMC - Azul; GUM - Vermelho)

Facilmente se verifica através da Figura 6.10, que ao contrdrio do caso onde a
repetibilidade instrumental era nula, neste caso ambas as distribui¢des sd@o semelhantes,
resultando assim num intervalo de confian¢a muito semelhante entre os dois métodos. A
diferenca ainda encontrada, para estes casos, entre 0 GUM e o MMC tem também a ver
com a utilizacdo de um intervalo de confianca de 95% no MMC, sendo que no GUM ¢
normalmente calculado um intervalo de 95,45% (k = 2 para distribuicdo Normal ou k >
2 para uma distribuicao t-student dado pela equagdo (3.26)).

Tendo em conta estes resultados, é possivel constatar a grande utilidade do MMC e
afirmar que este permite um melhor conhecimento da varidvel de saida, fornecendo
assim resultados mais fidedignos e reais. Esta vantagem ¢é ainda maior quando se
pretende analisar modelos matemadticos nao lineares, situacdo em que o GUM produz
resultados simplificados que podem nao refletir corretamente a natureza do modelo.

6.3 — Instrumento Virtual para Calibragdo de Manometros

Apds obtencdo das caracteristicas do controlador de pressdo, procedeu-se a
implementacdo de um instrumento virtual que incluisse as diretrizes expostas no
procedimento de calibracdo de mandmetros existente no CEM, simplificando assim a
tarefa dos operadores.

De seguida serdo exibidos os objetivos do instrumento virtual, as funcionalidades que
este implementa e a forma como todos estes requisitos foram englobados num tnico
instrumento virtual. No Anexo I é possivel observar, em linguagem G, o instrumento
virtual desenvolvido.

6.3.1 — Funcionalidades

Como ja foi referido anteriormente, o instrumento virtual terd de implementar as
diretrizes definidas no procedimento de calibracdo de mandémetros. Assim sendo, terd de
ser possivel ao utilizador, utilizando o instrumento virtual, realizar as seguintes
operagoes:
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¢ Escolha do nimero de patamares de pressao a realizar (dependendo da classe do
mandmetro);

e Permitir a realizagdo dos ciclos ascendente e descendente de pressdo (total de 3
ciclos);

e Registar o valor do controlador apds verificagdo de estabilidade do patamar de
pressao;

e Realizar na integra o procedimento de calibracao.

De notar que os ciclos de calibragdo sao compostos por um ciclo de pressao ascendente
e um ciclo de pressdo descendente. Através da Figura 6.11 € possivel observar o

procedimento total de calibragcdo para 5 patamares de pressdao, supondo um mandmetro
de 4 bar.

4 P P

; 1

Pressao (bar)

Tempo (u.a.)

Figura 6.11. Ciclos de pressédo para calibragdo de manémetros

Como se pode observar pela Figura 6.11, sdo realizados trés ciclos de pressdo, sendo
que este comeca no menor valor de pressio aceite pelo mandémetro e termina no valor
maximo deste. Neste patamar maximo, deverd ser mantida a pressdo durante 5 minutos,
sendo que de seguida a pressdo € elevada em 5% relativamente a este valor (4,2 bar)
antes de se realizar o ciclo descendente. Esta forma de realizar a calibracdo, exposta no
procedimento, permite a observacao do fendmeno de histerese do manémetro, que como
ja foi referido anteriormente, € utilizado para célculo da incerteza de calibragao.

O instrumento virtual a implementar, tem em consideracdo esta forma de calibragdo, o
que para o operador se traduz numa reducdo de complexidade na forma como sdo
retirados os valores dos equipamentos, bem como na forma como o controlador devera
ser programado cada vez que se pretende alterar o patamar de calibragdo.

Para além dos objetivos especificados anteriormente, o instrumento virtual fornece uma
vasta panoplia de funcionalidades de modo a tornar o processo 0 mais simples possivel.
Assim sendo, o instrumento permite ainda:

¢ A configuragado da ligacdao de dados (RS-232);

e A configura¢do da unidade a utilizar (ex. bar, psi, etc.), modos de funcionamento
do controlador (absoluto ou relativo), pardmetros de configuracdo (tolerancia e
slew rate) e modos de controlo (MEASURE, CONTROL ou VENT);

¢ A introdugdo dos valores nominais de pressdo dos patamares a realizar;

¢ A introdugdo dos valores observados nos manémetros;
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e A alteracdo do tempo de estabilizacdo (por defeito 15 segundos);

¢ A introdugdo dos valores da gama nominal do manémetro (maximo e minimo);

e Escolher o nimero de mandémetros a calibrar simultaneamente;

e Realizar automaticamente o controlo de pressdo no ultimo patamar durante 5
minutos;

e A verificacdo automadtica da estabilidade do controlador em todos os patamares;

¢ A mudanca automadtica de patamar através da utilizagdo de um botao (tecla F1);

e Gravar os dados finais da calibragdo (incluindo os valores do controlador de
pressao);

e A reinicializacdo da calibracao.

Todas estas funcionalidades foram pensadas de forma a tornar a tarefa de calibracdo de
mandmetros menos demorada, permitindo assim aos operadores serem mais eficientes
na forma como conduzem o seu trabalho.

6.3.2 — Projeto do Instrumento Virtual

O instrumento virtual implementado possui vérias fungdes subjacentes que permitem
um controlo eficaz, via RS-232, do controlador de pressdo. De modo a que fosse
possivel realizar este controlo, através do manual de utilizacdo deste, observaram-se os
comandos que ao serem enviados através da comunicacdo série originavam o0s
comportamentos desejados e aplicdveis ao procedimento de calibracao.

De seguida serdo especificadas as formas como foram implementadas as vérias fungdes
de controlo e de verificacdo dos pardmetros do controlador.

6.3.2.1 - Ligagdo via RS-232

Inicialmente € necessdrio realizar a ligacdo de dados entre o computador e o controlador
de pressdo, sendo que para tal o instrumento virtual fornece um painel onde é possivel
alterar os parametros desta e abrir e fechar a ligacdo de dados.

Ap06s introducdo dos parametros da ligacdo de dados, ao clicar no botdo “Ligar”, este
desencadeard o processo descrito pela Figura 6.12, onde caso ndo existam erros de
ligacdo e o equipamento ligado seja o Wika Mensor CPC 8000, ambos os LEDs
existentes nas “Informacdes de Ligacao RS-232” ficardo ligados.

De notar que ao clicar no botdo “Ligar”, e caso seja aberta a ligacdo, da préxima vez
que se clicar no mesmo botdo este realizard a operacdo de fechar a ligagao RS-232.
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Figura 6.12. Fluxograma da rotina de configuracdo da ligacdo RS-232

Atentando a Figura 6.12 € possivel observar que € realizada uma verificagdo da
identidade do equipamento, sendo que isto previne o envio de comandos indesejados
para os equipamentos, eliminando assim a possibilidade de mau funcionamento por
parte destes, devido aos comandos enviados via porta série.

6.3.2.2 — Atualizacdo dos Parametros do Controlador de Pressao

Apos estabelecida a ligacdo de dados, o instrumento virtual realiza uma atualizagdo
automdtica dos parametros utilizados pelo controlador de pressdo, permitindo assim ao
utilizador ter uma noc¢do das caracteristicas atuais deste, mais concretamente a unidade
utilizada pelo controlador de pressdo, o seu modo de funcionamento, se a fun¢do de auto
ventilacdo estd ativa ou ndo, qual o valor do parametro de estabilidade (tolerancia) e do
slew rate, bem como o modo de controlo atual do equipamento.

Na Figura 6.13 estd explicita a rotina de atualizagdo automdtica realizada pelo
instrumento virtual.
I’/. Inicio . I
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. Mensor? -~
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“sim”

Obter Unidade Obter Modo de Obter Estado da Obter Modo de
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| | | | |

Figura 6.13. Fluxograma da rotina de atualizacio automadtica dos parametros do controlador de pressio

Através da Figura 6.13 € possivel observar que a obtengdo dos varios parametros €
realizada de forma sequencial, e que a cada pardmetro € verificado se houve erro de
comunicacdo entre o computador e o controlador de pressdo, sendo que, caso exista, a
rotina € interrompida permitindo ao utilizador verificar o problema causador do erro.
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6.3.2.3 — Configuragdo dos Pardmetros do Controlador de Pressdo

Para além da atualizacdo dos parametros do controlador, serd expectivel que o
instrumento virtual permita a configuracdo destes. Na Figura 6.14 estd demonstrada a
rotina de configuragdo para qualquer um dos pardmetros visiveis no painel
“Configuracdo CPC 8000-X” do instrumento virtual.
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Figura 6.14. Fluxograma da rotina de configuracdo de pardmetros do controlador de pressdao

Como € possivel observar, o instrumento virtual primeiro verifica qual o parametro a ser
configurado, sendo que depois, dependendo deste, obtém os valores representados nas
caixas de texto e envia um comando corretamente formatado, de modo a que o
interpretador do controlador de pressdo possa realizar a operacdo desejada. De notar que
o comando de configuragdo para cada um dos parametros € diferente, sendo entdo
necessario possuir uma compilacdo destes de modo a obter aquele que se adeque ao
pardmetro a configurar.

6.3.2.4 — Alteracdo do Modo de Controlo

Também para os modos de controlo do controlador de pressdo, o instrumento virtual
permite a sua configuracdo, visto que, dependendo da aplicagdo que se pretende, o
controlador de pressdo pode ser utilizado num desses modos de controlo. Na Figura
6.15 é possivel observar a rotina de alteracdo dos modos de controlo do controlador de
pressao.
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Figura 6.15. Fluxograma da rotina de configura¢do do modo de controlo do controlador de pressao
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Como € possivel observar pela Figura 6.15, dependendo do botdo que for pressionado
no painel “Modos de Controlo CPC 8000-X”, o modo de controlo serd alterado no
controlador de pressdo, sendo que os botdes que ndo correspondem ao modo
configurado serdo desativados, permitindo ao utilizador verificar o modo atual de
controlo do equipamento.

6.3.2.5 — Controlo de Calibracdo

Como ja foi referido anteriormente, o instrumento virtual implementado permite um
controlo fécil e intuitivo sobre os ciclos de calibracdo expostos na Figura 6.11.

Na Figura 6.16 estd demonstrada a rotina de controlo dos ciclos de calibracdo essenciais
a calibracao de mandémetros. De notar que esta rotina é executada de cada vez que a
tecla F1 € pressionada.
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Figura 6.16. Fluxograma da rotina de controlo de calibragido



Uma vez que ao realizar a calibracdo pretende-se manter o controlador abaixo, ou
ligeiramente acima, dos valores nominais maximos e minimos definidos para o conjunto
de mandémetros a calibrar, o instrumento virtual terd obrigatoriamente de verificar se o
patamar de pressao que se pretende realizar se encontra acima desses limites. Para além
disto, este prevé a verificacdo de estabilidade do patamar, de modo a que o operador ndao
salte um patamar inadvertidamente, resultando depois na falta de dados dos mandémetros
a calibrar.

6.3.2.6 — Verificacdo de Estabilidade

A rotina de verificag@o de estabilidade, que consiste num ciclo que se repete a cada 0,5
segundos apds enviado o comando para realizar um patamar de pressdo, implementa a
operacdo de perguntar ao controlador se o valor de pressdo se encontra ou ndo dentro da
tolerancia (normalmente 0,0008 %FS) anteriormente definida.

Na Figura 6.17 estd demonstrada a rotina de verificacio de estabilidade.
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Figura 6.17. Fluxograma da rotina de verificacdo de estabilidade

Através da Figura 6.17 € possivel observar que para cada patamar, que ndo o ultimo,
terdo de ser obtidas pelo menos 30 leituras estdveis consecutivas de modo a definir o
patamar como estando estabilizado, pois caso seja lido um valor ndo estdvel, o contador
de tempo € reinicializado a zero. Por sua vez, para o dltimo patamar, que necessita
obrigatoriamente de 5 minutos de estabilizacdo, terdo de ser obtidas pelo menos 600
leituras estdveis. De notar que quando € dada a indicacdo de que o patamar se encontra
estavel, € retirado o valor lido pelo controlador de modo a depois guardar os dados num
ficheiro de texto para posterior anélise.

Tendo isto em conta, é possivel observar a elevada importincia da utilizacdo da
configuragdo correta para a realizagdo da calibragdo, pois como ja foi visto
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anteriormente, algumas podem levar a comportamentos indesejados, conduzindo a uma
maior lentiddo e incerteza do processo de medicao.

6.3.3 — Teste

De modo a verificar as funcionalidades implementadas e o seu bom funcionamento, foi
realizada a calibracdo de um mandémetro com o auxilio do instrumento virtual. Este teste
permitird avaliar, de uma forma global, a interligac@o entre as vdrias rotinas indicadas
anteriormente.

Na Figura 6.18 € possivel verificar a configuracdo dos equipamentos, aquando da
calibracdo do mandémetro analdgico, cujas incertezas de medi¢do foram calculadas
anteriormente.

Figura 6.18. Configuracio dos equipamentos para calibracdo de um manémetro analégico

Na Figura 6.19 estd apresentado o painel frontal do instrumento virtual criado em
LabVIEW para calibracdo de mandmetros.

Figura 6.19. Painel frontal do instrumento virtual para calibragdo de manémetros

De modo a realizar os testes, utilizou-se o mandmetro descrito na Tabela 6.6 €
definiram-se os vdrios parametros do instrumento virtual com os valores descritos na
Tabela 6.11.
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Tabela 6.11. Valores dos vérios pardmetros utilizados nos testes do instrumento virtual

RS-232 Configuracdo Modo Calibracdo
Porta COM  COM4 Unidade bar Estabilizacdo 15
Baudrate 115200 Modo Relativo Mdx. Manometro 10
Data Bits 8 AutoVent OFF Min. Manometro 0
Parity None Tolerancia 0,0008 ORI Manometros 1
Stop Bits 1 Slew Rate 0,1 Patamares 10
Handshake None Ultimo Patamar Sim

Assim, definindo os patamares de 0; 1; 2,5; 3; 4; 5; 6; 7,5; 9 e 10 bar obteve-se, através
da funcdo de gravacdo de dados (botdo “Salvar Dados”), os dados descritos na Tabela
6.12 onde € possivel observar os valores obtidos através do instrumento virtual, apds a
observacdo dos 15 segundos nos patamares intermédios e de 5 minutos no ultimo
patamar.

Tabela 6.12. Valores de pressdo obtidos através do instrumento virtual

Valor Nominal 1° Ciclo 2° Ciclo 3° Ciclo
0 0.0003  0.0008 0 0.0001 0 -0.0001
1 0.9999 1 0.9994  0.9994 0.9995  0.9996
2.5 2.5 2.4999 2.5 2.5004  2.5002  2.5003
3 3 3 2.9996 3 3 3.0001
4 4 4 4.0003 4.0003 3.9999  4.0001
5 5 4.9999  4.9999 5 5 5
6 5.9999 6 6 6.0002 5.9999 6
7.5 7.5 7.5 7.4999 7.4999 7.4999  7.4999
9 9 9 8.9998 9.0001 9 8.9996
10 9.9999 99999 9.9998  10.0004 9.9999 10

Tendo em conta os valores expostos na Tabela 6.12, é possivel afirmar que este estd a
funcionar corretamente e a obter valores de pressdo cujo erro, relativamente ao valor
nominal, € da ordem das décimas de milibar.
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7 - ESTUDO DE UMA CAMARA CONDICIONADA PARA
GERACAO DE HUMIDADE RELATIVA

Para além da grandeza Pressao, o CEM possui equipamentos padrdo que permitem a
calibracdo de outros equipamentos noutras grandezas fisicas. Entre estas encontra-se a
grandeza Temperatura, onde se considera estar englobada a grandeza de Humidade
relativa. Para esta ultima, o CEM possui varios equipamentos geradores, sendo que
apenas um, aquele que se pretende estudar, pode ser utilizado como equipamento padrao
devido ao seu nivel de exatiddo. Como equipamento de medi¢cdo da grandeza humidade,
o CEM possui um higrémetro de ponto de orvalho (higrometro de espelho) e termo-
higrémetros devidamente calibrados através de termOmetros de resisténcia de platina
rastreados a padrdes nacionais de temperatura.

Neste capitulo pretende-se estudar o principio de funcionamento de uma camara
geradora de humidade de duas pressoes, demonstrar o seu procedimento de calibraco,
bem como analisar a incerteza associada as suas medigdes.

Para além disto, pretende-se desenvolver um instrumento virtual que permita a obtencao
periddica e simultanea de valores de humidade relativa da cAmara de duas pressdes e do
higrémetro de ponto de orvalho, de modo a poderem ser analisadas as incertezas de
medicao deste ultimo.

7.1 — Andlise do Sistema

O sistema a analisar € o gerador de humidade relativa 2500ST-LT do fabricante

Thunder Scientific Corporation. Na Tabela 7.1 € possivel observar as especificacoes

deste equipamento relativamente a humidade relativa, temperatura e pressao da camara.
Tabela 7.1. Caracteristicas da cAmara geradora de humidade relativa

Humidade Relativa (%) Temperatura da Camara (°C)  Pressdo da Camara (psia)

Gama 10...95 Gama 0...70 Gama Fixa’
Resolucdo 0,02 Resolucdo +0,01 Exatiddo + 0,225
Exatiddo +0,5 Uniformidade +0,1"°
Exatidao + 0,06

Este gerador de humidade permite a utilizacdo de um de trés modos de controlo de
humidade, sendo que a utiliza¢do destes dependeréd da aplicacdo que se pretende dar ao
gerador de humidade. De seguida serdo explicados de forma sucinta os trés modos de
controlo.

e Modo 1 (%RH @ Pc) — Neste modo o valor de humidade relativa € calculado
segundo a equacdo (7.1), sendo que a pressdo do saturador ¢ mantida a um ricio
constante relativamente a pressdo da camara e ndo sdo tidas em conta as
flutuacdes de temperatura;

® Apenas pressdo atmosférica (= 14psia na localizacio do LREC).
' Quando operada a uma temperatura de +10°C relativamente a temperatura ambiente.
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e Modo 2 (%RH @ PcTc) — Neste modo o valor de humidade relativa é calculado
segundo a equacdo (7.2), sendo que sdo tidas em consideracio a ndo
homogeneidade de temperatura entre o saturador e a camara e as flutuacdes da
pressdo da camara;

e Modo 3 (Pressdo do Saturador) — Neste modo o valor de humidade relativa é
obtido através da fixacdo do valor da pressdo do saturador, fazendo com que o
valor de humidade relativa varie conforme as flutuagdes da pressdo na camara e
temperatura na camara e no saturador.

Nas aplica¢des desenvolvidas no CEM, o modo 2 é mais utilizado, visto este utilizar a
equacdo (7.2) para o cdlculo da humidade relativa, fornecendo assim um valor estdvel e
bastante exato de humidade relativa.

Na Figura 7.1 € possivel observar o gerador de humidade estudado neste capitulo.

Figura 7.1. Gerador de humidade 2500ST-LT

7.1.1 — Principio de Funcionamento

O principio de funcionamento desta camara geradora de humidade consiste no método
de duas pressodes, desenvolvido no NIST, onde em vez de se medir diretamente a
quantidade de vapor de dgua presente num gés, esta é derivada a partir de medigdes da
temperatura e pressdo da camara e do saturador segundo a equacdo definida por (7.2).
Idealmente, num sistema baseado no método de duas pressdes, um fluxo de ar, sujeito a
uma elevada pressado, € saturado com vapor de dgua e posteriormente expandido para
uma pressdo mais baixa através de um processo isotérmico. Este método permite a
obtencdo da humidade relativa presente neste, através da realizacdo de medi¢des da
pressao e temperatura do ar saturado e do ar apds expansao.

E pritica comum, em geradores baseados no método de duas pressdes, a geracdo de
humidade em valores de temperatura fixos, sendo que o saturador e a camara partilham
um banho termorregulado, ficando estes em equilibrio térmico. Neste caso, o cdlculo da
humidade relativa pode ser realizado através da seguinte equacao,
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%HR ~ I’Z— X 100 (7.1)

onde P. é o valor de pressdo absoluta existente na cAmara e P; é o valor de pressdo
absoluta existente no saturador.

Na Figura 7.2 € possivel observar o diagrama simplificado de um gerador baseado na
equagao (7.1).

Valvula de Vilvula de Valvula de

escape

dmiss3 . expansio .
admussao Pressio do P Pressio da

saturador, P, camara, P,
@
Fonte de pressio

Atmosfera

Y

Saturador Camara

Banho termorregulado, T, = T.

Figura 7.2. Diagrama simplificado do método de duas pressoes (T = T,)

Apesar de esta configuracdo ser comum, o gerador exposto na Figura 7.2 possui baixa
exatiddo, ndo compensando as diferencas de temperatura que possam existir entre o
saturador e a camara. Assim, a exatiddo de um gerador baseado no método de duas
pressdes pode ser melhorada através da medi¢do exata das temperaturas do saturador e
da camara, em vez de se basear em condig¢des ideais de igualdade entre estas.

Atendendo a Figura 7.3, é possivel observar o diagrama representativo do método de
duas pressoes, quando a expansdo do ar saturado € realizada de forma nao-isotérmica.

Pressdo Saturacdo, P Pressdo Camara, P,
@ vewe @
Temp. Saturacdo, T expansio Temp. Camara, T,
Vahula de
escape
Vihula de
admissTo NG A =] Atmosfera
| 1 Camara
; ! Saturador
L pre ;
1 @
Fonte de pressio ! Saurador :
] i Controlo Temp. Controlo Temp-
1 Controlo Temp. |

Barreira térmica
Figura 7.3. Diagrama representativo do método de duas pressdes ndo-isotérmico

Através da Figura 7.3 € possivel observar que, neste caso, o ar € saturado com vapor de
agua a pressao P e a temperatura T, sendo posteriormente expandido para uma pressao
P. e temperatura T,, levando a que o calculo da humidade relativa seja dada entdo pela
equagao (7.2).
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0, — fw (Ts,Pg) ew(Ts) i
HHER Jw(Te,Pc) X ew(T¢) x Pg XTs - (72)

A utilizacdo de um pré-saturador permite garantir a saturagdo total do ar proveniente da
fonte de pressdo. Apesar de se verificar a existéncia de uma barreira térmica entre o
saturador e a cimara, de modo a simplificar o projeto deste tipo de geradores, é
normalmente utilizado um banho termorregulado de modo a colocar o saturador e a
camara a mesma temperatura.

A partir do cdlculo da humidade relativa, quer a partir de (7.1) quer a partir de (7.2), é
possivel obter qualquer um dos outros parametros de humidade (ex. temperatura de
ponto de orvalho, temperatura de congelacdo, etc.). Neste caso, na andlise feita ao
equipamento, apenas serd importante o calculo da humidade relativa.

7.1.2 — Calibracdo do Sistema

Apesar do gerador de humidade necessitar de pouca manutencao periddica, a calibracio
adequada dos sensores de temperatura e de pressdo possui um papel fundamental na
obtencdo de valores de humidade relativa fidveis e exatos.

Tendo isto em conta, através do procedimento de calibracdo exposto no Anexo J, foi
realizada a calibracdo dos transdutores de pressdo e dos termdmetros de resisténcia de
platina (PRT'") existentes no equipamento.

7.1.2.1 — Calibragdo dos Transdutores de Pressdo

De modo a calibrar os transdutores de pressdao do gerador de humidade, utilizou-se o
controlador de pressio CPC 8000-X e, uma vez que existem dois transdutores de
pressao de gamas diferentes, foram definidos os patamares de pressdao absoluta expostos
na Tabela 7.2.

Tabela 7.2. Patamares de pressdo realizados na calibracdo do gerador 2500ST-LT

Transdutor Gama (psi) Patamares (psi)
Low Range (LOW) 0...50 Ambiente; 20; 30; 40; 50
High Range (HI) 50...150 50; 75; 100; 125; 150

Na Figura 7.4 € possivel observar a configuracdo utilizada para a realizacdo da
calibracdo dos transdutores de pressao.

P Transdutor i
CPC 8000-X 7% LOW / HI p 7 2500ST-LT
Legenda: —#—  Lligacdo Pneumatica = —F—  Ligacdo Elétrica

Figura 7.4. Esquema de calibrag@o dos transdutores de pressdao

Através da Figura 7.4 é possivel observar que € realizada uma ligacdo pneumética entre
o controlador de pressiao (CPC 8000-X) e os transdutores de pressdo, sendo que €
realizada primeiro a calibragdo do transdutor LOW e posteriormente do transdutor HI.

11 . .
Platinum Resistance Termometers.

74



Também se verifica a existéncia de uma ligacdo elétrica ao gerador de humidade, uma
vez que este possui a capacidade de calcular automaticamente os coeficientes de
corre¢cdo necessdrios a cada transdutor de modo a obterem-se os valores observados no
controlador de pressao.

No sentido de se obter os coeficientes de corre¢do, o equipamento utiliza a seguinte
equagdo [17],

P = Lin X AD? + Span X AD + Zero (7.3)

onde P corresponde a pressao aplicada no transdutor e obtida através do controlador de
pressdo, AD corresponde a contagem digital do conversor analégico-digital (A/D) do
transdutor, e onde Lin, Span e Zero correspondem aos trés coeficientes de correcio
calculados pelo equipamento.

De modo a calcular estes coeficientes, € resolvido um sistema de trés equagdes, cujos
valores de AD e P sdo obtidos nos patamares de pressdo média (MI) e extremos (LO e
HI) da gama do transdutor. O cdlculo dos coeficientes € obtido através do gerador com a
utilizacdo do sistema de equacdes (7.4).

P,o = Lin X AD}, + Span X AD,, + Zero
Py; = Lin X ADZ; + Span X ADy; + Zero
Py; = Lin X AD?; + Span X ADy; + Zero

(7.4)

Na Tabela 7.3 € possivel observar os coeficientes obtidos para ambos os transdutores de
pressdo e quais os valores lidos no equipamento no momento da calibragdo para
obtencdo destes.

Tabela 7.3. Coeficientes de correcdo de pressdo do gerador de humidade

' Transdutor: LOW RANGE

Valor Nominal (psi)  Referéncia® (psi)  2500ST-LT (psi) AD Span Lin Zero
LO Atmosférica 14,096 14,09 6955
MI 30 30,001 30 14929 | 1,58E-10 1,99E-3  0,244441
HI 50 49,999 50 24945

Transdutor: HIGH RANGE

Valor Nominal (psi)  Referéncia® (psi)  2500ST-LT (psi) AD Span Lin Zero
LO 50 50 50,01 8320
MI 100 100 100 16726 | 4,72E-10 5,94E-3  0,577984
HI 150 150 149,9 25122

7.1.2.2 — Calibragdo dos Termometros de Resisténcia de Platina

7z

Para além da calibracdo dos transdutores de pressdo, € necessdria a calibracdo dos
termémetros de resisténcia de platina existentes no gerador de humidade, de modo a se
obterem valores de humidade relativa exatos e fidveis.

Na Tabela 7.4 estdo expostas as caracteristicas dos varios termdémetros de resisténcia de
platina, bem como os patamares de temperatura definidos para estes.

12 Controlador de Pressdo Wika Mensor CPC8000-X
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Tabela 7.4. Caracteristicas e patamares de temperatura para os varios PRTs

PRT Gama (°C)  Patamares (°C)
Saturador (RTDO0)
Pré-Saturador (RTD1)
Vilvula de Expansdo (RTD2)
Camara (RTD3)

0...70 0; 20; 35; 50; 70

De notar que apesar de ser realizada a calibragdo dos quatro termOmetros anteriores,
para o célculo da humidade relativa s6 nos interessam os termémetros do saturador
(RTDO) e da camara (RTD3).

Na Figura 7.5 € possivel observar a configuracdo utilizada para a calibracdo dos
termometros RTDO e RTD3.

Ponte de Leitura 7 + +
£300 - j .F 2500ST-LT

= = (=]

Camara Padrdo Saturador

Banho Termorregulado

Legenda: PRT —F—  Ligacdo Elétrica

Figura 7.5. Esquema de calibragdo dos termémetros de resisténcia de platina

Atentando a Figura 7.5 é possivel observar que o termémetro padrao (PRT-25Q) é
colocado entre os termdmetros a calibrar, permitindo assim uma maior correlagdo entre
os valores de temperatura lidas pelos varios termdometros, reduzindo o erro dos
termOometros da camara relativamente ao valor lido pelo padrao de temperatura.

Também para os termémetros de resisténcia de platina, o gerador de humidade calcula
automaticamente os coeficientes de correcdo através do seguinte sistema de trés
equacoes.

T.o = Lin X AD?, + Span X AD,, + Zero
Ty; = Lin X AD%; + Span x ADy; + Zero (7.5)
Ty, = Lin X AD3; + Span X ADy; + Zero

onde T}, corresponde a temperatura minima da gama do termémetro, Ty;; a temperatura
média e Ty; a temperatura maxima da gama do termdémetro. Analogamente é possivel
deduzir que AD;, corresponde ao valor do conversor A/D para a temperatura minima,
AD,,; a temperatura média e ADy; a temperatura maxima.

Na Tabela 7.5 € possivel observar os valores de temperatura lidos no gerador de
humidade e no padrio (PRT-25) para os vdrios patamares de calibracdo necessdrios a
resolucao do sistema, bem como os coeficientes calculados através de (7.5).
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Tabela 7.5. Coeficientes de correcio de temperatura do gerador de humidade

Termometro: Saturador (RTD0)

Valor Nominal (°C)  Referéncia™ (°C)  2500ST-LT (°C)  AD Span Lin Zero
LO 0 -0,0014 -0,0685 -12
MI 35 35,0113 35,01 3501 | 6,87E-10 9,97E-3  0,110634
HI 70 70,0201 79,02 7012

Termometro: Camara (RTD3) _ |

Valor Nominal (°C) Referéncia” (°C) 2500ST-LT (°C) AD Span Lin Zero
LO 0 -0,0013 -0,0463 16
MI 35 35,0132 35,01 3526 | 2,57E-9  9,97E-3  -0,162655
HI 70 70,0190 70,01 7029

7.2 — Avaliacdo das Incertezas de Medicdo da Camara
Condicionada
De modo a realizar o estudo das incertezas do gerador de humidade, primeiro foi
necessario analisar, independentemente, cada uma das varidveis que compdem o cdlculo

da humidade relativa segundo a equacdo (7.2). Assim sendo, utilizando o GUM, foram
obtidas as incertezas da pressdo e temperatura da cdmara e do saturador.

Na Tabela 7.6 € possivel observar os patamares de humidade relativa utilizados para
obtencdo das incertezas de medicao do gerador de humidade.

Tabela 7.6. Patamares de humidade relativa para andlise de incertezas

Patamares (%2HR) SISV (i} 90|

7.2.1 — Pressdo da Camara e do Saturador

Na Tabela 7.7 é possivel observar as fontes de incerteza tomadas em considerag@o para
as variaveis de pressao utilizadas no cdlculo da humidade relativa.

Tabela 7.7. Fontes de incerteza das variaveis de pressao

Incerteza Descrigdo Tipo  Distribuicdo
6Pgsp Incerteza do controlador B N 50 1 2
6Pgsp g Resolugdo do controlador B R 500.000 1 V3
6Psppr Erro do controlador B R 50 1 V3
6Pgspp Degradacgao do controlador B T 50 1 NG
8Psp Estabiliza¢do do controlador B R 50 1 V3
6Ppxp Dispersao A ST 50 1 v; +1
6Ppx r Resolugdo do transdutor B R 500.000 1 V3
8Ppx Histerese B R 50 1 V3

Através do(s) certificado(s) de calibracdo do controlador de pressdio CPC 8000-X foi
possivel quantificar as primeiras 4 incertezas enunciadas na Tabela 7.7, que sdo comuns
a pressao da camara e do saturador. Os valores destas e da estabilizacdo do controlador,
antes (Valor) e depois (u,) da aplicacdo do divisor, estdo expostos na Tabela 7.8.

B Term6metro de Resisténcia de Platina de 25Q (PRT-25).
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Tabela 7.8. Incerteza padrio associada ao controlador de pressdao

Fonte de Incerteza  Valor (bar)  u, (bar)

6Pgp 0,0023 0,00115

6Pgp g 0,00005 2,887E-5
6Psp pr 0,0004 0,00023
6Pgspp 0,0023 0,00094
6Psp g 0,0008 0,00046

ugp (bar) 0,00157

De notar que o valor final de incerteza padrdao obtida para o controlador de pressdo, é
obtido através da Lei da Propagacdo de Incertezas definida pela equacgdo (3.11).

Por sua vez, o valor das incertezas da pressdo, mais concretamente sobre a resolucio
dos transdutores e histerese sofrida por estes, foram obtidas através de [23], sendo que
estas sao dependentes do patamar de humidade relativa que se pretende realizar.

A incerteza devido a resolugdo dos transdutores (6Ppyx r) € dada pela seguinte equagio
(23],

8Ppxr = % X 0,0689475729 (bar) (7.6)

onde AP corresponde a gama do transdutor, 50 psi (3,45 bar) para o de baixa pressdo e
150 psi (10,34 bar) para o de alta pressdo, sendo que esta influenciard a incerteza da
pressdo do saturador, pois esta ird ser medida, dependendo do patamar de humidade
relativa, por ambos os transdutores. Na Tabela 7.9 € possivel observar os dois valores de
incerteza 6Ppyx p possiveis de serem calculados.

Tabela 7.9. Valores possiveis para incerteza devido a resolu¢do do transdutor

Transdutor: LOW RANGE
Valor (bar) u, (bar)
0,00007 3,981E-5
Transdutor: HIGH RANGE
Valor (bar) u, (bar)
0,000205 0,00011

Por outro lado, a incerteza devido ao fendmeno de histerese (§Ppy 1) apenas € aplicdvel
ao transdutor de baixa pressdo, pois quando o patamar de humidade relativa € alto, este
possui a tarefa de monitorizar as pressdes do saturador e da camara. A contribui¢io
desta fonte de incerteza pode ser obtida através da seguinte equacgdo [23],

O0Ppxy = 0,001 X (P; — P,) x 0,0689475729 (bar) (7.7)

onde P; e P, correspondem a pressao média, em psi, do saturador e da camara, lidas no
equipamento para um determinado patamar de humidade relativa. Na Tabela 7.10 é
possivel observar os valores de histerese para os cinco patamares de humidade relativa
nos quais foi realizada a andlise das incertezas do gerador de humidade.
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Tabela 7.10. Valores da incerteza devido ao fendmeno de histerese

Patamar (%0HR)  Valor (bar) u, (bar)

15 0 0

30 0,0023 0,0013
S0 0,0010 0,0006
70 0,0004 0,0002
90 0,0001 6,02E-5

Finalmente, os valores de dispersdo sdo obtidos através do desvio padrdo experimental
da média dos valores de pressdo obtidos pelo gerador. Na Tabela 7.11 € possivel
observar os valores desta fonte de incerteza nos varios patamares de humidade relativa,
apos aplicacdo do divisor estipulado anteriormente para esta fonte de incerteza.

Tabela 7.11. Valores de dispersdo para a pressio do saturador e da cimara

Patamar (%HR) OPpsp (bar) O6Ppcp (bar)

15 0,00300 9,784E-6
30 0,00089 3,163E-6
50 0,00038 2,151E-6
70 0,00023 2,533E-5
90 0,00013 1,331E-5

Tendo em conta os dados anteriores € possivel entdo obter a incerteza associada as
medigdes de pressdo do saturador e da camara, para posterior cdlculo da incerteza do
gerador nos varios patamares de humidade relativa.

Na Tabela 7.12 estdo expostos os valores finais de incerteza padrdo da pressdao do
saturador (P;) e da camara (P.), em bar e psi, para os varios patamares definidos
anteriormente.

Tabela 7.12. Valores de incerteza padrdo da pressdo do saturador e da cdmara

Patamar (%HR) P, (bar) Pg(psi) P, (bar) P, (psi) |

15 0,0034 0,0495 0,0016 0,0228
30 0,0018 0,0262 0,0021 0,0299
50 0,0016 0,0235 0,0017 0,0243
70 0,0016 0,0231 0,0016 0,0231
90 0,0016 0,0299 0,0016 0,0228

7.2.2 — Temperatura da Camara e do Saturador

Também para as varidveis da temperatura da cAmara e do saturador € necessdrio realizar
uma andlise das incertezas que influenciam o resultado das medi¢des. Assim, baseado
em [23], € possivel definir as fontes de incerteza expostas na Tabela 7.13.
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Tabela 7.13. Fontes de incertezas das varidveis de temperatura

Incerteza Descricdo Tipo  Distribuigcdo :
6Ty, Incerteza da PRT-25 B N 50 1 2
6Trs g Resolugdo da PRT-25 B R 500.000 1 NE
6Tsrun Uniformidade do banho B R 50 1 V3
6Tsrp Degradagdo da PRT-25 B T 50 1 V6
6TsrE Estabilidade do banho B R 50 1 V3
6Trxp Dispersao A ST 50 1 v, +1
6Trx g Resolucao do termémetro B R 500.000 1 V3
8Trx Self-Heating"* B R 50 1 V3

Uma vez que as incertezas do padrao (PRT-25) e as incertezas de uniformidade e
estabilidade do banho, s@o aplicadas as duas varidveis de temperatura, através dos
certificados de calibracdo destes foi possivel quantificar as primeiras cinco incertezas
definidas na Tabela 7.13. Os valores destas podem ser observados na Tabela 7.14.

Tabela 7.14. Incerteza padrio do padrio das varidveis de temperatura

Fonte de Incerteza  Valor (°C) u, (°C)

6Ty, 0,005 0,0025
0T rs g 0,00005 2,887E-5
8T srun 0,0185 0,0107
8Tsrp 7,877E-5  3,216E-5
OTsr g 0,001 5,774E-4
ugr (°C) 0,0110

Relativamente a incerteza associada a resolucdo do termémetro (8Trx g), esta pode ser
definida como possuindo um valor de +0,01 °C, que constitui o valor observavel no ecra
do gerador de humidade, resultando assim numa contribuicio para a incerteza da
temperatura da camara e do saturador, dada por,

% = 0,0029 °C . (7.8)

6Trxr = Nevd

Por sua vez, através de [23], é possivel obter o valor de incerteza associado ao
fendmeno de self-heating do termémetro da cdmara, o qual é dado pela seguinte
equagio,

6TTX,H = 0,0005 X TC °C (79)

onde T, corresponde a temperatura média da camara num determinado patamar de
humidade relativa. Tendo em conta a equacdo (7.8) e os valores médios de temperatura
da camara obtidos, € possivel afirmar que este se encontra entre +0,023 °C, resultando
numa contribuicdo para a incerteza da temperatura da camara dada por,

STrxn = % = 0,0067 °C . (7.10)

' Devido a calibragio do termémetro num banho termorregulado e 2 sua utilizacdo no ar (existente
apenas no termémetro da cimara).
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Na Tabela 7.15 € possivel observar a dispersdo, ou desvio padrdo experimental da
média, dos valores de temperatura da cAmara e do saturador para os varios patamares de
humidade relativa.

Tabela 7.15. Dispersao da temperatura do saturador e da cAmara

Patamar (%HR)  8Trsp (°C)  8Trcp (°C) |

15 0,00063 0,00308
30 0,00064 0,00030
50 0,00061 0,00074
70 0,00065 0,00121
90 0,00066 0,00103

Tendo em conta todos os dados anteriores, é possivel calcular a incerteza padrio
associada a cada uma das varidveis de temperatura necessarias ao cédlculo da incerteza
do gerador de humidade.

Na Tabela 7.16 é possivel observar a incerteza padrdo da temperatura da camara (T,) e
do saturador (T) para os varios patamares de humidade relativa.

Tabela 7.16. Incerteza padrdo das varidveis de temperatura

Patamar (%HR) T, (°C) T, (°C)

15 0,0114  0,0135
30 0,0114  0,0132
50 0,0114 0,0132
70 0,0114  0,0132
920 0,0114 0,0132

7.2.3 — Utilizando o Software HumiCalc

A Thunder Scientific possui um software de cdlculo da humidade relativa através do
método de duas pressdes, denominado HumiCalc, que também possui a funcionalidade
de célculo das incertezas de medicdo deste tipo de equipamentos.

Supondo que todas as varidveis de entrada sdo de natureza Normal, apds aplicagdo da
Lei de Propagacdo de Incertezas, com os valores médios e incertezas padrao definidas
pela Tabela 7.17, € possivel a obtencdo da incerteza expandida da geracdo de humidade
do equipamento 2500ST-LT.

Tabela 7.17. Valores das distribui¢des das varidveis de entrada para o célculo de incertezas do gerador

Patamar (%HR) T, (°C) T.(°C) P (psi) P (psi) |

15 22,9993 £0,0114 23,0879 £0,0135 97,4522 +0,0495 14,4618 + 0,0228
30 23,0004 £0,0114 23,1532 +£0,0132 48,0799 £0,0262 14,4618 + 0,0299
50 22,9998 £0,0114 23,1348 £0,0132 28,7695 £ 0,0235 14,4623 + 0,0243
70 23,0009 £0,0114 23,0302 £0,0132 20,6420 +£0,0231 14,4579 £+ 0,0231
90 23,0002 £0,0114 23,1007 £0,0132 15,9606 + 0,0229 14,4475 + 0,0228

Como ¢é possivel verificar pelos valores médios das distribui¢des das varidveis de
temperatura, nem sempre estas se encontram em equilibrio, dai haver a necessidade de
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compensar este facto, sendo utilizada a equacgdo (7.2) para calculo da humidade relativa
gerada.

Ao introduzir os valores da Tabela 7.17 no software HumiCalc, obtiveram-se os valores
médios de humidade a sua incerteza expandida mostrados na Tabela 7.18.

Tabela 7.18. Valores médios de humidade e incerteza expandida calculada através do HumiCalc

_ Patamares (%0HR)
_ 15 30 50 70 90
Yy %HR 15,0041 30,0004 50,0020 70,0030 89,9978

U, %HR 0,0578 0,1398 0,2098 0,3036 0,4188

De notar que estes resultados sdo obtidos para um fator de expansao k = 1,96, o que
corresponde a um intervalo de confianga de aproximadamente 95%, permitindo assim
uma compara¢do mais direta entre o programa realizado em MATLAB e o software em
questao.

7.2.4 — Utilizando o Método de Monte Carlo em MATLAB

Apo6s andlise das incertezas associadas a cada uma das varidveis de entrada do modelo
matemadtico para cdlculo da humidade relativa, o processo de avaliacdo das incertezas
do gerador de humidade torna-se mais fécil, uma vez que sé € necessdria a aplicacdo
destes ao MMC discutido no Capitulo 5, seccdo 2.

Ap6s simulagdo do MMC, com os valores da Tabela 7.17, obtiveram-se os resultados
descritos na Tabela 7.19.

Tabela 7.19. Incerteza expandida do gerador de humidade para os vérios patamares em MATLAB

_ Patamares (%0HR) |
15 30 50 70 90
%HR 15,0041 30,0004 50,0018 70,0031 89,9980

y
U, %HR 0,0578 0,1399 0,2097 0,3035 0,4188

Observando a Tabela 7.19 e 7.18, é possivel observar que apesar dos valores das
incertezas padrdo das vdrias varidveis de entrada serem inferiores no patamar de 90
%HR, comparativamente as incertezas no patamar de 15 %HR, o valor da incerteza
expandida da varidvel de saida é superior. Tal acontece devido a utilizagdo da equagdo
(7.2) para célculo da humidade relativa, que contém varias fun¢des exponenciais,
fazendo com um pequeno desvio dos valores das varidveis de entrada origine um grande
desvio no valor da varidvel de saida.

A titulo de exemplo, € possivel observar na Figura 7.6 a) a distribui¢do da variavel de
saida, ou seja, da humidade gerada, para o patamar de 15 %HR e na Figura 7.6 b) o
patamar de 90 %HR.

82



0.04} ]
0.035} AT 1 A
L b 0.035 f i g
0.03- f il 1 | h

i 0.03} ] h ]

0.025 A i B fl
\ 0.025 f b

0.02 B .02k

Probability (%/%)
Probability (%/%)

0.015} \ 18 o015l

0.01F 1 001l ]
0.005 1 0.005f E
0 ‘ M M 0 s ‘ ‘
14.9 14.95 15 15.05 15.1 89 892 894 896 898 90 902 904 90.6 90.8 91
Figura 7.6. a) Patamar de 15 %HR do gerador de humidade; b) Patamar de 90 %HR do gerador de
humidade

Como se pode observar pela Figura 7.6, a distribuicdo probabilistica da varidvel de
saida para ambos os patamares assemelha-se a uma distribui¢io Normal, sendo que isto
acontece por todas as varidveis de entrada serem tomadas como Normais. Para além
disto, € possivel observar que apesar de possuir este tipo de distribuicdo, e ambos os
patamares serem bastante semelhantes quando vistos a olho nu, inspecionando mais
detalhadamente o eixo das abcissas verifica-se que um possui um intervalo de valores
muito superior ao outro, como ja tinha sido observado através da Tabela 7.18.

7.2.5 — Utilizando o Método de Monte Carlo em Excel

Uma vez que a ferramenta mais utilizada no CEM é o Excel, a implementacdo em
MATLAB do MMC, apesar de correta, ndo se aplicava diretamente as folhas de calculo
de incertezas utilizadas para a emissdo de certificados de calibracdo. Assim sendo,
implementou-se 0 MMC em Excel, cujo cédigo se encontra exposto no Anexo L, de
modo a permitir uma andlise das incertezas da cdmara de uma forma mais simples e
direta.

Ap6s implementagdo do MMC em Excel, e utilizando os valores definidos pela Tabela
7.17, obtiveram-se os resultados da Tabela 7.20.

Tabela 7.20. Incerteza expandida e valores médios do gerador de humidade calculado em Excel

Patamares (%HR)
15 30 50 70 90
y %HR 15,0042 30,0006 50,0019 70,0027 89,9974
U, %HR 0,0578 0,1400 0,2094 0,3033 0,4187

A titulo de esclarecimento, uma vez que se observou que a distribui¢do da varidvel de
saida era Normal e o Excel ndo possui um método de ordenacdo intrinseco em
linguagem VBA (Visual Basic for Applications), foi decidido que, de modo a obter a
incerteza expandida da varidvel de saida, seria analisado o desvio padrdo desta e seria
utilizado um fator de expansao k = 1,96, resultando assim num intervalo de confianca de
95 %.
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7.2.6 — Comparacdo

Comparando os valores obtidos através do MATLAB e do Excel, com aqueles obtidos
através do software HumiCalc, é possivel afirmar que estes sdo bastante semelhantes,
sendo que a diferenga que possa existir entre eles poderd ser devido a diferentes
implementacdes das vérias fungdes matemaéticas utilizadas no célculo da equagdo (7.2).

Na Tabela 7.21 € possivel observar uma comparagdo entre 0 MMC implementado no
MATLAB com o software HumiCalc.

Tabela 7.21. Comparacio das incertezas e valores médios do MMC em MATLAB com HumiCalc
Patamares (%HR)

HumiCalc 15,0041 30,0004 50,0020 70,0030 89,9978
MATLAB 15,0041 30,0004 50,0018 70,0031 89,9980
A (%°HR) 0 0 -0,0002  0,0001 0,0002

HumiCalc  0,0578 0,1398 0,2098 0,3036 0,4188

>

| <8 MATIAB  0,0578 0,1399 0,2097 0,3035 0,4188

A (%HR) 0 0,0001 -0,0001  -0,0001 0

Atentando a Tabela 7.21 € possivel observar que os valores obtidos através do MMC em
MATLAB possuem uma diferenca bastante reduzida relativamente aqueles obtidos
através do HumiCalc, validando assim a aplicacio do MMC para obten¢do da incerteza
expandida do gerador de humidade.

Uma vez que também se realizou a implementacdo do MMC em Excel, na Tabela 7.22 é
possivel observar uma comparacio entre os valores obtidos através do HumiCalc e
através do MMC em Excel.

Tabela 7.22. Comparacio das incertezas e valores médios do MMC em Excel com HumiCalc

Patamares (%HR)
15 30 50 70 90
I HumiCalc 15,0041 30,0004 50,0020 70,0030 89,9978
I EN Excel 15,0042 30,0006 50,0019 70,0027 89,9974
I 4 (%HR) 0,0001 0,0002 -0,0001  -0,0003  -0,0004

HumiCalc  0,0578 0,1398 0,2098 0,3036 0,4188
S Excel 0,0578 0,1400 0,2094 0,3033 0,4187
A (%°HR) 0 0,0002 -0,0004  -0,0003  -0,0001

Também para o caso da implementacdo do MMC em Excel, verifica-se que o erro
relativamente ao cdlculo efetuado pelo software HumiCalc € pouco significativo,
validando assim a sua utilizacio no cdlculo de incertezas do gerador de humidade.

84



7.3 — Instrumento Virtual para Calibracdo de um
Higrometro de Ponto de Orvalho

Uma vez realizada a andlise de incertezas do gerador de humidade, este pode ser agora
utilizado para a calibragdo de vérios tipos de equipamentos medidores de humidade (ex.
termo-higrémetros, higrometros de ponto de orvalho, etc.).

Num caso particular, o CEM possui um higrémetro de ponto de orvalho (EdgeTech
Dew Prime Il Hygrometer), visivel na Figura 7.7, cuja calibracdo pode ser realizada
pelo gerador estudado anteriormente. Assim sendo, de modo a facilitar a obtengdo dos
dados de estes dois equipamentos, criou-se um instrumento virtual cuja principal fungdo
serd a obtencdo simultanea dos dados do gerador de humidade e do higrémetro de ponto
de orvalho.

Figura 7.7. Higrémetro de ponto de orvalho EdgeTech Dew Prime II

De seguida serdo explicitas as funcionalidades do instrumento virtual, bem como a sua
projecdo em forma de fluxogramas. No Anexo M € possivel observar, em linguagem G,
o instrumento virtual desenvolvido.

7.3.1 — Funcionalidades

Para além da obtencdo de dados dos equipamentos em questdo, o instrumento virtual
permite ainda o acesso a outras funcionalidades que facilitam a tarefa do operador
aquando da calibragdo deste tipo de equipamentos.

Entre estas funcionalidades destacam-se:

¢ Configuragdo da ligacdo de dados (RS-232) aos equipamentos;

e Configuracdo do gerador de humidade (humidade relativa, temperatura do
saturador, fluxo de ar);

e Permitir a inicia¢do ou paragem da geracdo de humidade;

e Obtencdo dos dados dos equipamentos (humidade relativa, temperatura e
pressdo do saturador e da cAmara, temperatura de ponto de orvalho, fluxo de ar);

e Representacdo grafica do valor da temperatura e da pressdo dos dois
equipamentos;

e Visualizagdo de estabilidade da humidade relativa do gerador de humidade;

¢ Iniciacdo e paragem da leitura de dados;

¢ Gravacgdo dos dados lidos num ficheiro de texto.
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As funcionalidades anteriormente descritas tiveram como objetivo tornar o processo de
calibracao do higroémetro de ponto de orvalho mais simples e intuitivo, permitindo uma
visualizagdo gréafica dos parametros mais importantes a ter em conta aquando da
realizacdo deste tipo de calibracdes.

7.3.3 — Projecdo do Instrumento Virtual

De seguida serdo demonstradas, sob a forma de fluxogramas, as funcionalidades mais
importantes do instrumento virtual em questao.

7.3.3.1 - Ligagoes RS-232

Tal como para o caso do controlador de pressdo verificado anteriormente, também este
instrumento virtual necessita de fornecer ao utilizador uma forma de configurar a
ligacdo de dados aos equipamentos.

Na Figura 7.8 estd exposto um fluxograma que demonstra as operacdes realizadas pelo
instrumento virtual apds a ligagdo via RS-232 ser estabelecida.

/ ™
( Inicio )

S/

l . ’Néo

Ligara \ ) Abrir Ligagio . s . Fechar Ligacao
“‘».\‘EdgeTech?',,.«-"S”'n ! RS-232 a EdgeTech ) Erro? P St RS-232 a EdgeTech
Nio . e I 2
| ya \
I I Fim )
Néo_ [ 1
7 ligara Abrir Ligagio . N . Fechar Ligacdo
> 2s0sT-Lr? ST RS-232 3 25005T-LT Erro? _3im RS-232 2 2500ST-LT
~ “Nio
Atualizar
Pardmetros Atuais
do gerador

Figura 7.8. Fluxograma sobre ligacdio RS-232 a EdgeTech e 2500ST-LT

Atentando a Figura 7.8 € possivel observar que a utilizacao do instrumento virtual pode
ser expandida a outro tipo de aplicacdes, uma vez que esta permite a ligacdo de dados a
um dos equipamentos, ou a ambos em simultaneo.

7.3.3.2 — Configuracao dos Parametros do Gerador de Humidade

ApOs a ligagdo de dados estar estabelecida, caso o utilizador necessite alterar um dos
parametros do gerador (humidade relativa, temperatura do saturador, fluxo de ar, etc.),
através da alteracdo de um valor existente no painel da Figura 7.9.
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Thunder Scientific 2500

%RH @ Pc | 5000
ERHEPTe | so0 |
Pres.Sat.(psia) | 3000
Temp. Sat. (°C) IW
FlowRate(/m) | 1000
Modo de Controlo lm

RUN STOP
RS-232 Configuragéio

Figura 7.9. Painel de configuracdo do gerador 2500ST-LT

Apo6s alteracdo de uma das caixas de texto observdveis na Figura 7.9, o processo
definido pelo fluxograma da Figura 7.10 € executado. Analogamente, ao pressionar o
botdo RUN ou STOP, o instrumento virtual ird indicar ao gerador de humidade a
intencao do utilizador em iniciar ou parar a geracao de humidade.

Y

( Inicio )
\\ /

Alterar A\terar A\terar Alterar Aherar

h 4

.Configurar / . \\
Equipamento com { Fim )
Novo Valor AN 4

Reverter Valor
Alterado

\ 4
s
=}
~

Sim:

Figura 7.10. Fluxograma representativo do processo de configuracdo do gerador 2500ST-LT

7.3.3.3 — Obtencdo de Dados e Representacdo Grdfica

ApOs configuracdo dos parametros do gerador e iniciagdo do processo de geracdo de
humidade, ao clicar no botao Iniciar Leitura | o processo de obtengdo de dados e
representacio gréfica destes ird ser iniciado.

Na Figura 7.11 € possivel observar o fluxograma representativo da rotina de obtengdo
de dados.
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Ligadoa - ) Obter Dados do
25005T~LT?//" Gerador 2500ST-LT

Figura 7.11. Fluxograma da rotina de obtengdo de dados

Por sua vez na Figura 7.12 € possivel observar o fluxograma da rotina de representagdo
gréifica dos dados.

( Inicio ) Tomar Humidade e
Temperatura com
Valores Nulos

N&o

\ Converter
~" ligadoa . Humidade e .
— M
EdgeTech? Sim Temperatura para Guardar em Matriz
Valores Decimais
- Representar
Graficamente
Converter
Ligado a Humidade /
) . 2500ST-LT? TeTperatura / Guardar em Matriz
\77 / Pressdo e Flow para
“Nio Valores Decimais | v
//777'\
( Fim )
\ /
e S

Tomar Humidade /
Temperatura /
Pressao e Flow com
Valores Nulos

Figura 7.12. Fluxograma da rotina de representacio grafica dos dados obtidos

7.3.3.4 — Visualizacdo de Estabilidade de Humidade Relativa e Temperatura

De modo a fornecer alguma informacao sobre a estabilizacdo da temperatura do gerador
e dos valores de humidade relativa, foi criada uma rotina que permite ao utilizador
verificar, através do desvio padrdo e média das dltimas 10 amostras destes parametros, a
estabilidade dos valores de humidade gerados.

Na Figura 7.13 estd demonstrado o fluxograma desta rotina de visualizacdo de
estabilidade.
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Figura 7.13. Fluxograma da rotina de visualizagdo de estabilidade da humidade e da temperatura

7.3.4 — Teste

De modo a verificar o bom funcionamento do instrumento virtual, realizou-se um teste
onde seria programado no gerador de humidade o patamar de 50 %HR, controlado
através da pressao e temperatura da cdmara (%RH @ PcTc).

Através da Figura 7.14 € possivel observar a representagdo gréfica dos valores dos
equipamentos para o patamar de 50 %HR com a temperatura do saturador a 21 °C,
sendo que depois € definido no gerador o patamar de 70 %HR. De notar que € retirada
uma amostra dos valores a cada 60 segundos.

(a) (b)
ﬁ ﬂ I Thunder Scientific 2500 EdgeTech DewPrime 11 - I .g ﬂ‘ I Thunder Scientific 2500 EdgeTech DewPrime II -
100 - 21.2-
a5- 21.18-
o 21.16-
—_ 21.14-
85-
i o 2112
[
80— -
2 S 2t
£ 75 B 21.08-
&= [4
- 21.06-
.g 70
8 65- £ 2.04-
E F 21.02-
3 60|
21+
9 20.98-
50 20.96 |
45 T 1 1 [} 1 1 1 20.94 T I [} 1 1 1 1
12:10:00 12;20:00 12;30:00 12:40:00 12:50:00 13:00:00 13:10:00 12:10:00 12:20:00 12:30:00 12:40:00 12:50:00 13:00:00 13:10:00

30/05/12 30/05/12  30/05/12 30/05/12  30/05/12 30/05/12  30/05/12 30f05/12  30f05/i2  30f05/12  30/05/12  30/05/12  30/05/12  30/05/12

Figura 7.14. a) Valores de humidade relativa obtidos em ambos os equipamentos; b) Valores de
temperatura obtidos em ambos os equipamentos

Por sua vez na Figura 7.15 € possivel observar a estabilidade dos valores na fase final
do teste, a 70 %HR, das dltimas dez amostras, ou seja, dos dltimos 10 minutos.

Média Desvio
%RH @ Pc 70,157 | 0.0475

YeRH @ PcTc 70.0353 | 0.0562
Temp. Cam (°C) | 21,9257 | 0.0039
Flow Rate {Ifm) 41945 | 0.0529

Figura 7.15. Visualizacdo da estabilidade da humidade e temperatura do gerador

Tendo em conta os resultados obtidos, € possivel verificar o funcionamento do
instrumento virtual.
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7.4 — Avaliagdo das Incertezas de Medig¢do do Higrometro
de Ponto de Orvalho

Tal como foi realizado para o gerador de humidade, também o higrémetro de ponto de
orvalho possui incertezas de medicao associadas a cada um dos patamares de humidade
definidos na Tabela 7.6.

Na Figura 7.16 € possivel observar a configuracao utilizada de modo a fornecer o fluxo
de ar, a uma taxa constante, ao espelho do higrémetro de ponto de orvalho.

Espelho do higrometro

PRT-100 do gerador

Figura 7.16. Configuracao utilizada para fornecimento de fluxo de ar constante do espelho ao higrémetro

De notar que sem a interligacdo destes através do tubo de plastico, o cédlculo de
humidade relativa realizado pelo higrometro ndo € valido, pois este necessita de um
fluxo constante de ar de modo a realizar o cdlculo corretamente.

Por sua vez, na Figura 7.17 € possivel observar a disposi¢cdo dos equipamentos, aquando
da obtencao dos valores necessdrios ao cdlculo das incertezas de medi¢cdo do higrémetro
de ponto de orvalho.

Figura 7.17. Disposic¢do dos equipamentos para calibragdo do higrémetro de ponto de orvalho

De seguida serdo definidas as fontes de incerteza tomadas para o calculo final de
incerteza, em humidade relativa, do higrémetro de ponto de orvalho através do GUM e
do MMC.
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7.4.1 — Utilizando o GUM

Como ja foi referido anteriormente, o cdlculo de incertezas através do GUM ¢é obtido
através da simplificacdo do modelo matemdtico da medicdo, podendo este processo
subestimar a incerteza final associada a uma medic¢do, devido a ndo contabilizacdo de
efeitos nao lineares, entre outros.

Na Tabela 7.23 é possivel observar as fontes de incerteza utilizadas no cdlculo da
incerteza final do higrémetro através do GUM.

Tabela 7.23. Fontes de incerteza a utilizar no GUM para célculo de incerteza do higrémetro

Incerteza Descricdao Tipo  Distribuicdo : C; Divisor
6Hgp Incerteza do gerador" B N 50 1 2
SHsy p Resolucdo do gerador B R 500.000 1 V3

SHgy pr Erro do gerador B R 50 1 V3
6Hgy p Degradacgdo do gerador B T 50 1 NG
SHgy g Estabilidade do gerador B R 50 1 V3
8Hsyy  Homogeneidade da cAmara B R 50 1 V3
6Hyx g Resolucdo do higrometro B R 500.000 1 V3
6Hpyx p Dispersao A ST 50 1 vi+1

Uma vez que apenas trés das fontes de incerteza expostas na Tabela 7.23 dependem do
valor nominal do patamar de humidade no qual se realiza o ensaio, € possivel definir as
fontes de incerteza independentes do patamar de humidade, com os valores expostos na
Tabela 7.24.

Tabela 7.24. Quantificacio das fontes de incerteza independentes do patamar de humidade

Fonte de Incerteza  Valor (%HR) u, (%HR)

SHgy r 0,00005 2,887E-5
SHsy pr 0 0
8Hsn p 0,06 0,0245
SHgy ¢ 0,06695 0.0387
8Hpx x 0,005 0,0029

Onde 6Hsy r, Hsy gr € OHgy p foram obtidas através do certificado e do manual do
gerador de humidade, §Hyy g através do manual do higrémetro de ponto de orvalho e
SHgy i através dos do desvio padrdo médximo do gerador aquando da verificagdo de
estabilizacao por parte do operador nos patamares definidos na Tabela 7.6.

Os valores das restantes fontes de incerteza podem ser observados na Tabela 7.25.

' Gerador de humidade Thunder Scientific 2500ST-LT.
91




Tabela 7.25. Quantificacdo das varidveis dependentes do patamar de humidade relativa

Patamar (%HR) 8Hgsy; (%HR) SHgsyp (%HR) SHyyp (%HR) |

15 0,0289 0 0,0093
30 0,0700 0,0577 0,0099
50 0,1047 0,1184 0,0102
70 0,1517 0,1386 0,0083
90 0,2094 0,0981 0,0107

De notar que os valores da incerteza do gerador (§Hgy ;) foram obtidos através do
certificado de calibracdo deste e a dispersdo (6Hyyp) foi obtida através do desvio
padrao experimental da média obtido para os valores observados no higrémetro de
espelho, sendo que posteriormente foram aplicados os divisores correspondentes.

Por sua vez, a homogeneidade em humidade da camara, foi obtida através de um ensaio
em que vdarios termo-higrometros foram colocados em partes distintas da camara,
analisando-se, ap0s estabilizacdo, os valores simultaneos lidos por estes e obtendo-se a
maior diferenca de humidade relativa. Matematicamente, este processo pode ser
definido pela equacgdo (7.11).

SHsy y = (Maxy;; — Ming,) (7.11)

Onde Maxp; € Ming, sdo valores maximo e minimo, dos valores obtidos
simultaneamente nos varios termo-higrémetros.

Assim, uma vez que se possui todas as fontes de incerteza quantificadas, através da Lei
de Propagacdo da Incerteza, definida pela equacdo (3.11), e da férmula de Welch-
Satterthwaite, definida por (3.26), obtiveram-se os resultados expostos na Tabela 7.26.

Tabela 7.26. Incerteza expandida obtida para o higrometro de espelho através do GUM

Patamares (%°HR) _ |
15 30 50 70 90
u, 0,0545 0,1022 0,1649 00,2106 0,2360
Veff 139 144 116 109 77

k 2,018 2,017 2,022 2,023 2,033
v, 0,1110 0,2061 03333 04262 0,4798

Como seria de esperar, a incerteza do higrometro de espelho € superior aquela obtida
pelo gerador de humidade, sendo que tal acontece devido a utilizacdo das incertezas do
gerador como base para o célculo da incerteza do higrémetro.

7.4.2 — Utilizando o software HumiCalc

Para o calculo das incertezas através do HumiCalc, a analise a ser realizada ndo € em
termos da grandeza humidade, mas sim em funcdo da grandeza de temperatura. Isto
acontece pois o higrometro de ponto de orvalho, para obten¢cdo da humidade relativa do
ar, utiliza um termémetro PRT e um espelho arrefecido para obtencao da temperatura do
ar e da temperatura de ponto de orvalho, permitindo assim através da equacao (7.12) o
calculo da humidade relativa presente no ar.
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ew(Ta)
%HR = T x 100 . (7.12)
Tendo isto em conta, a obtencdo da humidade relativa através do HumiCalc serd
realizada através do estudo das incertezas destas duas sondas de temperatura existentes
no higrémetro de ponto de orvalho. Para tal, quantificaram-se as incertezas da
temperatura da camara do gerador de humidade, e depois relacionaram-se diretamente
as incertezas das duas sondas de temperatura do higrémetro com esta.

Através da incerteza do padrdo definida anteriormente na Tabela 7.14, e as incertezas
associadas a temperatura da camara, definidas anteriormente, obtiveram-se as incertezas
padrdo definidas na Tabela 7.27.

Tabela 7.27. Incerteza padrio da temperatura da cdmara

Patamares (°C)
15 30 50 70 90
| w, 00135 0,0132 0,0132 0,0132 0,0132

Ap6s obtengdo destes valores de incerteza da temperatura da cdmara, procurou-se
quantificar as restantes fontes de incerteza que influenciam a medi¢ao da temperatura de
ponto de orvalho e da temperatura do ar. Na Tabela 7.28 € possivel observar uma
descricdo destas fontes de incerteza.

Tabela 7.28. Fontes de incerteza da temperatura de ponto de orvalho e da temperatura do ar

Incerteza . Descricdo . Tipo . Distribuicdo . . C; Divisor
6Trxp Dispersao A ST 50 1 \/m
8Trxr Resolucio do termémetro B R 500.000 1 V3
6Trx gy Homogeneidade da camara B R 50 1 V3

Os valores associados as fontes de incerteza expostas na Tabela 7.28, sdo obtidas
através do desvio padrao experimental dos dados obtidos através do higrémetro, para
ambas as temperaturas (6Try p). Por sua vez a resolugdo dos termémetros (6Try ) €
obtida através do manual do equipamento, sendo que a homogeneidade da cdmara
(6Trx y) € obtida através da realizacdo de um estudo semelhante a2 homogeneidade da
camara em humidade relativa, sendo que sdo utilizados termometros de resisténcia de
platina ao invés de termo-higrémetros.

Na Tabela 7.29 é possivel observar os valores obtidos para as fontes de incerteza
expostas na Tabela 7.28, quer para a temperatura de ponto de orvalho (T;) quer para a
temperatura do ar (T,) ap6s aplicacao do divisor as estimativas das vérias incertezas.
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Tabela 7.29. Quantificacio das incertezas da temperatura de ponto de orvalho e do ar

Temperatura de Ponto de Orvalho

Patamar (%HR)  6Tyxp (°C) 8Tyxg (°C)  8Trxy (°C)
15 0,0077
30 0,0048
50 0,0032 0,0029 0,0465
70 0,0023
90 0,0026

Patamar (%HR)  8Tyxp (°C) 8Tyxg (C)  &Trxy (°C)
15 0,0029
30 0,0006
50 0,0007 0,0029 0,0465
70 0,0011
90 0,0011

Apo6s quantificagdo de todas estas fontes de incerteza, € possivel obter a incerteza
padrdo, através da Lei da Propagacdo de Incertezas, associada a cada uma das
temperaturas necessdrias ao cdlculo da humidade relativa por parte do higrometro de
ponto de orvalho. Na Tabela 7.30 é possivel observar o valor médio e incerteza padrio
associada a cada uma destas temperaturas.

Tabela 7.30. Valores médios e incerteza padrio associada a temperatura de ponto de orvalho e do ar

Patamar (%HR) T,;(C) T, (C)
15 -5,3078 £0,0491 23,1031 + 0,0486
30 4,7133 £ 0,0487 23,1675 + 0,0485
50 12,1947 £ 0,0486 23,1549 + 0,0485
70 17,3078 £ 0,0485 23,0569 + 0,0485
90 21,4088 £0,0485 23,1212 + 0,0485

Uma vez que se possui os valores médios de ambas as varidveis do modelo matemadtico,
aplicando ao software HumiCalc, obtiveram-se os valores expostos na Tabela 7.31.

Tabela 7.31. Valores médios e incerteza expandida para higrometro de ponto de orvalho (HumiCalc)

Patamares (%HR)
15 30 50 70 90
y %HR 14,5656 30,1112 50,0663 70,0602 90,0964
U, %HR 0,1355 0,2652 0,4261 0,5832 0,7377

Na Tabela 7.32 é possivel observar os valores médios de humidade relativa obtidos
experimentalmente através do higrémetro de ponto de orvalho.

Tabela 7.32. Valores médios de humidade relativa obtidos pelo higrémetro de ponto de orvalho

Patamares (%HR)
30 50
30,13 50,08

70
70,07

90
90,10

15
14,57

y

J0HR

Comparando os valores médios obtidos através do HumiCalc e experimentalmente,
verifica-se que estes sdo muito semelhantes, possuindo uma diferenca maxima de
aproximadamente 0,1 % no patamar de 30 %HR. Apesar desta pequena diferenca, é
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possivel observar o bom funcionamento do célculo interno realizado pelo software
HumiCalc na obten¢do dos valores humidade relativa e de incerteza associada ao
higrometro de ponto de orvalho.

7.4.3 — Utilizando o Método de Monte Carlo

Ap6s obtencdo dos valores médios das temperaturas e as suas incertezas padrio,
expostos na Tabela 7.30, aplicou-se 0o MMC definido no Capitulo 5, sec¢do 3 através do
MATLAB e do Excel.

7.4.3.1 -Em MATLAB

Uma vez que se possui os valores médios e incertezas padrdo das varidveis de entrada
do MMC, ap6s aplicagdo destes ao algoritmo desenvolvido anteriormente, obtiveram-se
os resultados expressos na Tabela 7.33.

Tabela 7.33. Incerteza expandida obtida para o higrémetro de ponto de orvalho (MMC - MATLAB)

Patamares (%9HR)
15 30 50 70 90
y %HR 14,5680 30,1180 50,0760 70,0694 90,1011
U, %HR 0,1355 0,2655 0,4261 0,5830 0,7385

Tendo em conta os valores obtidos na Tabela 7.33 e comparando com os valores médios
lidos pelo equipamento, expostos na Tabela 7.32, é possivel observar que estes sdao
muito semelhantes, permitindo assim observar o bom funcionamento do MMC
implementado.

A diferenca dos valores médios do higrometro de ponto de orvalho, relativamente ao
valor médio do gerador de humidade, ¢ definida como sendo o erro do higrémetro.
Observando a Tabela 7.32, o erro obtido no patamar de 15 %HR pode ser justificado
pela baixa quantidade de humidade presente no ar, e que devido as caracteristicas do
tubo de plastico utilizado para fornecer o ar saturado ao higrémetro, que podem fazer
com que este absorva parte da humidade existente no ar. Este efeito é mais observével
em patamares de humidade baixos (menores que 20 %HR).

Na Figura 7.18 é possivel observar a distribuicio da varidvel de saida do MMC para os
patamares de 15 %HR e 90 %HR.
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Figura 7.18. a) Patamar de 15 %HR do higréometro de ponto de orvalho; b) Patamar de 90 %HR do
higrémetro de ponto de orvalho

Tendo em atencdo a Figura 7.18 € possivel observar, que tal como no caso do gerador
de humidade, a incerteza expandida aumenta conforme o valor nominal de humidade
relativa. Este fendbmeno provém da utilizagdo de uma equacio ndo linear, que a uma
pequena variagdo do valor das temperaturas, se traduz numa grande variacao no valor de

humidade relativa calculado.

7.4.3.2 — Em Excel

Tal como para o caso do gerador de humidade, foi implementado o MMC em Excel,
exposto no Anexo N, de modo a facilitar a tarefa de cdlculo de incertezas por parte do

CEM relativamente ao higrometro de ponto de orvalho.

Assim, tendo em conta os valores médios e de incerteza padrao definidos na Tabela
7.20, foi executado o MMC em Excel e obtiveram-se os resultados expostos na Tabela

7.34.

Tabela 7.34. Incerteza expandida e valores médios do higrémetro de ponto de orvalho através do MMC
em Excel

Patamares (%0HR)
15 30 50 70 90

y %HR 14,5680 30,1183 50,0762 70,0691 90,1008
U, %HR 0,1356 0,2653 0,4259 0,5828 0,7371

Como j4 tinha sido referido anteriormente, de modo a obter a incerteza expandida da
varidvel de saida foi analisado o desvio padrdo desta e foi utilizado um fator de
expansao k = 1,96, resultando assim num intervalo de confianga de 95 %.

Atentando aos valores médios obtidos através do MMC em Excel, e comparando-os

com aqueles obtidos experimentalmente pelo higrometro de ponto de orvalho, é
possivel observar que estes sdo bastante semelhantes, possuindo uma diferengca maxima

de 0,05 % relativamente ao patamar de 30 %HR.
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7.4.4 — Comparacdo GUM vs. HumiCalc vs. MMC

Apo6s realizada a andlise de incertezas através do GUM, HumiCalc e do MMC, em
MATLAB e Excel, serd de todo 16gico realizar uma comparagdo entre estes de modo a
esclarecer as diferencgas obtidas entre os varios métodos.

Inicialmente serd feita uma comparacdo entre o GUM e o software HumiCalc, sendo
que na Tabela 7.35 é possivel observar a diferenca dos valores obtidos através do GUM
relativamente aqueles obtidos através do HumiCalc, para os vdrios patamares de
humidade relativa.

Tabela 7.35. Comparacio entre GUM e HumiCalc
I Patamares (%0HR) |
] 15 30 50 70 90

_ GUM 14,57 30,13 50,08 70,07 90,10
I (= HumiCalc 14,5656 30,1112 50,0663 70,0602 90,0964
I A (%HR) -0,0044  -0,0188  -0,0137 -0,0098  -0,0036

:“ HumiCale 01355 02652 04261 05832  0,7377

GUM 0,1110 0,2061 0,3333 0,4262 0,4798

A (%°HR) 0,0245 0,0591 0,0928 0,1570 0,2579

Atentando aos resultados obtidos na Tabela 7.35, é possivel observar que a diferenca
dos valores médios de humidade relativa calculados pelo HumiCalc é menor que
0,03 %, relativamente ao valor nominal de 15 %HR, permitindo confirmar o cdlculo de
humidade relativa realizado pelo software HumiCalc. Por sua vez, as incertezas obtidas
ja diferem consideravelmente, principalmente no patamar de 90 %HR onde a nao
linearidade da equacdo (7.12) € mais pronunciada, resultando numa diferenca de
aproximadamente 54 % do valor de incerteza obtido através do GUM.

Uma vez que o GUM nao tem em consideragdo a nao linearidade do modelo
matemdtico utilizado, é de todo espetdvel que o intervalo de confianca calculado seja
muito otimista, quando comparado com métodos numéricos, como aqueles utilizados
pelo HumiCalc e pelo MMC. Assim, tendo em conta os resultados otimistas do GUM,
serd realizada uma comparacdo entre o HumiCalc e os MMCs implementados em
MATLAB e Excel, sendo que na Tabela 7.36 € possivel observar os resultados obtidos.
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Tabela 7.36. Comparacio entre HumiCalc e MMC (MATLAB e Excel)

Patamares (%HR)

15 30 50 70 90
HumiCalc 14,5656 30,1112 50,0663 70,0602 90,0964
MATLAB 14,5680 30,1180 50,0760 70,0694 90,1011
Excel 14,5680 30,1183 50,0762 70,0691 90,1008
Ayar (%HR) 00,0024 0,0068 0,0097 0,0092 0,0047
Agxc (%0HR) 0,0024 0,0071 0,0099 0,0089 0,0044

HumiCalc 0,1355 0,2652 0,4261 0,5832 0,7377
MATLAB 0,1355 0,2655 0,4261 0,5830 0,7385

= Excel 0,1356 0,2653 0,4259 0,5828 0,7371
Ayar (%HR) 0 0,0003 0 -0,0002  0,0008

Agxc (%0HR) 0,0001 0,0001 -0,0002  -0,0004  -0,0006

Através da Tabela 7.36 € possivel analisar que os valores médios obtidos nas duas
implementacdes do MMC, para o higrémetro de espelho, sdo muito semelhantes, sendo
que a diferenca do Excel relativamente ao MATLAB € menor do que 0,005 % do valor
médio calculado pelo MATLAB. Também, ao comparar as implementacdes do MMC
com o HumiCalc, € possivel observar que as implementacdes em MATLAB e em Excel
produzem resultados finais de humidade relativa com uma diferenca mdxima de 0,02 %,
relativamente aqueles calculados pelo HumiCalc.

Por outro lado, é possivel observar que os valores de incerteza obtidos em MATLAB e
em Excel s@o muito semelhantes, sendo a diferenca deste ultimo em relagdo ao
MATLAB menor que 0,01 % do valor de incerteza calculado. Também, ao comparar os
resultados obtidos através do HumiCalc com qualquer uma das implementagdes do
MMC, facilmente se verifica que os valores de incerteza calculados sdo muito
proximos, verificando assim a adaptabilidade da utilizacdo do MMC para resolugdo de
equacgdes nao lineares.

Com a realizagdo desta comparagdo € possivel observar, num exemplo pratico, as mais-
valias da utilizagdo do MMC na analise de incertezas de sistemas ndo lineares, sendo
que a sua utilizagdo permite o calculo de incertezas de medi¢do mais precisas e reais, do
que aquelas obtidas pelo GUM, cujas simplificacdes se traduzem em valores de
incerteza demasiado otimistas da varidvel que se pretende analisar.
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8 - CONCLUSOES

Com a realizagdo deste trabalho foi possivel observar o ambiente de um laboratorio de
metrologia, bem como a logistica necessdria a sua manuten¢do € bom funcionamento,
incluindo procedimentos associados ao seu estatuto de laboratério acreditado pelo
IPAC, segundo a norma NPEN ISO/IEC 17025:2005. Para além disto estudaram-se as
vdrias dreas de aplicacdo da Metrologia, permitindo assim uma melhor percecdo da sua
importancia no mundo atual.

Através da implementacdo do Método de Monte Carlo (MMC) adaptativo foi possivel
observar que, a implementacio deste tipo de método numérico permite a simulacdo de
varios modelos matemadticos, lineares ou nao-lineares. Ao compararmos os resultados
obtidos com o MMC com aqueles obtidos através da metodologia proposta no Guide for
the Expression of Uncertainty in Measurement (GUM), € possivel afirmar que este
ultimo possui algumas limitacdes, sendo que estas sdo mais evidentes em modelos
matematicos mais complexos (ex. modelos racionais, nao-lineares, etc.), levando a que a
analise destes modelos ndo reflita a natureza real da variavel de saida (mensuranda), ao
contrario do MMC.

Relativamente ao controlador de pressdo estudado, é possivel concluir que este possui
um nivel de exatiddo elevado, permitindo assim fornecer uma pressdo estdvel a um
equipamento a calibrar, cuja variacdo € da ordem das décimas de milibar, resultando
assim em incertezas de medi¢do menores quando comparadas com outros equipamentos
também utilizados como padrdo de referéncia. Tendo em conta o procedimento de
calibracio de mandmetros comprovou-se a utilidade do instrumento virtual
implementado, que permite a concentracdo de vdrias funcionalidades do procedimento
numa s6 aplica¢do, reduzindo assim o tempo despendido na calibracdao deste tipo de
equipamentos. Ao ser realizado o cdlculo de incertezas de um mandmetro, foi possivel
observar que os valores obtidos quer através do GUM quer através do MMC adaptativo,
sdo muito semelhantes, sendo que a grande diferenca entre estes prende-se com o facto
de em alguns patamares a distribui¢do da varidvel de saida ndo ser Gaussiana, levando a
que o0 MMC seja mais exato nessas situagoes.

Quanto ao estudo realizado ao gerador de humidade de duas pressdes, foi possivel
observar a elevada exatidao deste na geracdo de humidade relativa. Para além disto
verificou-se que este depende muito da calibragdo dos transdutores de pressdo e
termOmetros de resisténcia de platina, sendo que, uma pequena variagdo nos valores de
referéncia, aquando da introducdo destes no gerador, origina um erro residual que
poderd introduzir erros significativos no cdlculo da humidade relativa. Apds calibracio
do sistema, utilizando o MMC e o software HumiCalc foi possivel calcular as incertezas
do gerador, resultando em valores que, tendo em conta a natureza nao-linear do modelo
matematico, originam um valor maximo de incerteza de +0,42 %HR, estando abaixo do
valor maximo indicado pelo fabricante, 0,5 %HR, podendo-se assim definir o gerador
de humidade como estando conforme para geracdo de humidade relativa. Também ¢é
possivel verificar que a incerteza calculada para temperatura da camara, £0,0135 °C, e
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para a pressdo da camara, +0,0299 psi, através do GUM, estdo abaixo das incertezas
maximas fornecidas pelo fabricante, +0,06 °C e £0,075 psi respetivamente.

Pelo autor foi ainda desenvolvido um instrumento virtual de modo a permitir a
calibracao do higrémetro de espelho, consistindo na obtencdo de dados simultineos do
gerador de humidade e do higrometro de ponto de orvalho, de modo a permitir uma
correlagdo temporal direta entre os dados, diminuindo assim o erro entre os dados dos
dois equipamentos resultando numa melhor incerteza de medi¢do. Apds utilizacdo do
instrumento virtual, foram calculadas as incertezas de medicdo do higrémetro, sendo
possivel observar que os resultados obtidos através do GUM sdo muito otimistas uma
vez que este ndo tem em consideragdo a ndo-linearidade do modelo matemdtico
utilizado pelo higrémetro. Por outro lado, a utilizacgdo do MMC e do software
HumiCalc, permite a obtencao de um valor de incerteza mais realista, sendo que devido
a nao-linearidade o valor maximo é de +0,73 %HR, ficando abaixo do limite maximo
estabelecido pelo CEM para aceitacdo do equipamento, +1 %HR, permitindo assim a
sua utilizacdo sem restri¢oes.

Em suma, o trabalho desenvolvido no CEM permitiu desenvolver as capacidades
criticas e cientificas do autor, no sentido em que grande parte do trabalho realizado
necessitou de pesquisa exaustiva e de andlise critica sobre os resultados obtidos, de
modo a interpretd-los corretamente.

8.1 — Perspetivas Futuras

Relativamente ao instrumento virtual desenvolvido para calibragdo de mandmetros, este
podera ser melhorado através da introducdo de funcionalidades de reconhecimento 6tico
de padrdes, cuja biblioteca é fornecida pelo LabView. Esta nova funcionalidade
permitird a criacdo de um processo de medi¢do automdtico que ird analisar
instantaneamente o equipamento a ser calibrado (analégico ou digital), apds a
verificacdo de estabilidade do valor de pressdo injetado no sistema pneumético,
permitindo assim aos operadores centrarem-se noutras atividades.

Apesar de se verificar grande utilidade para o sistema anterior, de modo a utilizd-lo na
calibracdo de equipamentos analdgicos ou digitais de pressdo, terd de ser realizada uma
andlise das suas incertezas de medicdo, e posterior calculo. O cdlculo destas incertezas
podera ser realizado pelo MMC, sendo que caso o modelo matemético ndo seja simples
e possua ndo-linearidades, as suas vantagens sobre o0 GUM ¢é bastante significativa e
dever4 ser tomada em conta.

Relativamente ao cdlculo de incertezas, uma vez que se verificou a adaptabilidade do
MMC a duas plataformas diferentes seria interessante o desenvolvimento de uma
aplicacdo geral de célculo de incertezas, que permitisse a simulagdo de varios métodos
de medi¢do. Esta aplicac@o poderia ser desenvolvida num ambiente orientado a Internet
(ex. PHP, ASP, etc.) ou num ambiente local (ex. Java, C++, VB.net, etc.).
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ANEXOS

Anexo A — Método de Monte Carlo Genérico Adaptativo em
MATLAB

clear; % Limpar Workspace
cle; % Limpar ecra

[FileName, FilePath, FilterIndex] = uigetfile('.txt"); % Didlogo para escolha de ficheiro a
importar
fullFile = strcat(FilePath, FileName);

fid = fopen(fullFile, 't'); % Abrir ficheiro para leitura

line = fgetl(fid); % Ler 1* linha do ficheiro
lineSize = length(line); % Obter nimero de caracteres na linha

for i=1:lineSize
if(~isletter(line(i)))
nTrials = str2double(line(i:lineSize)); % Obtencao do nimero de patamares a resolver
break;
end
end

scanString = ";
for i=1:3*nTrials + 2

scanString = strcat(scanString, ' %s'); % Definir o nimero de campos a ler (por linha)
end

% Importar ficheiro de texto escolhido para uma matriz de strings

f = textscan(fid, scanString, 'CollectOutput’, 1, 'delimiter’, \t', 'CommentStyle', '%', 'EndOfLine’,
\r\n', 'MultipleDelimsAsOne', 1);

fclose(fid); % Fechar ficheiro

file = {1, 1};

% Limpar varidveis desnecessdrias
clear f fid scanString lineSize line 1 ans

nVariables = str2double(file(strcmp(file, 'Variables'), 2)); % Obter nimero de varidaveis
existentes no modelo
evalModel = char(file(strcmp(file, 'Model'), 2)); % Obter modelo a utilizar

ops = cell({"*"'/"'""'});

for i=1:length(ops)
idx = strfind(evalModel, char(ops(i)));

if(idx ~=0)
evalModel = [evalModel(1:idx - 1) ".' evalModel(idx:length(evalModel))];
end
end
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% Obter varidveis independentes dos patamares a avaliar
triallnd = file((find(strcmp(file, 'Trialindependent’) == 1) + 1):(find(strcmp(file,
TrialDependent') == 1) - 1), 1:2);

% Obter variaveis dependentes dos patamares a avaliar
trialDep = file((find(strcmp(file, "TrialDependent’) == 1) + 1):length(file(:, 1)), 1:2);

% Obter matriz dos valores das variaveis independentens
matlnd = str2double(file((find(strcmp(file, "Triallndependent’) == 1) + 1):(find(strcmp(file,
TrialDependent') == 1) - 1), 3:5));

% Obter matriz dos valores das varidveis dependentes
matDep = str2double(file((find(strcmp(file, "TrialDependent’) == 1) + 1):length(file(:, 1)),
3:3*nTrials + 2));

clear file % Limpar varidvel que contém ficheiro de texto

covinterval = 1 - input('"Which coverage interval (p) should be used (%)? ")/100; % Intervalo
de confianca
mcTrials = int32(round(max(100/covInterval, 1E4))); % Numero de iteracdes a realizar

sigDigits = input(\nHow many significant digits? '); % Digitos significativos para critério de
paragem

trial = 1;
mcTrial = 1;

finalTrial Values = zeros(nTrials, 8);

M = zeros(mcTrials, 4);
M_ = zeros(1, 4);

while mcTrial ~= mcTrials
for i=1:length(triallnd(:, 1))
eval([char(triallnd(i, 1)) '= zeros(1, mcTrials);']);

param = matInd(i, 1);
mean = matlnd(i, 2);
std = matInd(i, 3);

switch(char(triallnd(i, 2)))
case 'ABS'
eval([char(triallnd(i, 1)) '(1, 1:mcTrials) = matInd(i, 2);']);

case 'R’

a = mean - std;

b = mean + std;

eval([char(triallnd(i, 1)) '=a + (b - a)*rand(1, mcTrials);']);
case 'T'

a = mean - std;
b = mean + std;
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eval([char(triallnd(i, 1)) '=a + ((b - a)*(rand(1, mcTrials) + rand(1, mcTrials)))/2;']);

case 'N'
eval([char(triallnd(i, 1)) '= mean + std*randn(1, mcTrials);']);

case 'ST'
eval([char(triallnd(i, 1)) '= mean + std*trnd(param, 1, mcTrials)/sqrt(param + 1);']);

otherwise
end
end % Realizar amostragem das varidveis independentes

for i=1:length(trialDep(:, 1))
eval([char(trialDep(i, 1)) '= zeros(1, mcTrials);']);

param = matDep(i, (trial * 3) - 2);
mean = matDep(i, (trial * 3) - 1);
std = matDep(i, (trial * 3));

switch(char(trialDep(i, 2)))
case 'ABS'
eval([char(trialDep(i, 1)) (1, 1:mcTrials) = matDep(i, (3*trial - 1));]);

case 'R’
a =mean - std;
b = mean + std;

eval([char(trialDep(i, 1)) '= a + (b - a)*rand(1, mcTrials);']);
case "T"

a = mean - std;
b = mean + std;

eval([char(trialDep(i, 1)) '=a + ((b - a)*(rand(1, mcTrials) + rand(1, mcTrials)))/2;']);

case 'N'
eval([char(trialDep(i, 1)) '= mean + std*randn(1, mcTrials);']);

case 'ST'
eval([char(trialDep(i, 1)) '= mean + std*randn(1, mcTrials)/sqrt(param + 1);']);

otherwise
end
end % Realizar amostragem das varidveis dependentes

clear param mean std a b

out = eval([evalModel(find(evalModel == '=") + 1:length(evalModel)) ';']); % Avaliar o
modelo

TOTAL_VALS(mcTrial, 1:mcTrials) = out; % Guardar valores obtidos para a iteracdo actual
outMean = mean(out); % Obtencdo da média da iteracdo actual

outStd = std(out); % Obtencao do desvio padrao da iteracdo actual

outCum = sort(out); % Obtencao da funcdo comulativa da iteracio actual
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outLow = outCum(int32((covInterval/2)*mcTrials)); % Obtencgdo do limite esquerdo do
intervalo de confianca

outHigh = outCum(int32((1 - covInterval/2)*mcTrials)); % Obtencao do limite direito do
intervalo de confianca

M(mcTrial, 1) = outMean;
M(mcTrial, 2) = outStd;
M(mcTrial, 3) = outLow;
M(mcTrial, 4) = outHigh;

if(mcTrial == 1)

mcTrial = mcTrial + 1; % Incrementar iteracdo do MCM se for a 1*

else

M_(1) = var(M(1:mcTrial, 1))/mcTrial; % Obtencao do erro da média

M_(2) = var(MM(1:mcTrial, 2))/mcTrial; % Obtencao do erro do desvio padrao

M_(3) = var(M(1:mcTrial, 3))/mcTrial; % Obten¢ao do erro do limite inferior do patamar
M_(4) = var(M(1:mcTrial, 4))/mcTrial; % Obtencao do erro do limite superior do patamar

totalStd = std2(TOTAL_VALS); % Desvio padrao total (de todas as iteracoes realizadas)
exp = floor(log10(totalStd)); % Obtencao do expoente do desvio padrao
mant = 107(-exp)*totalStd; % Obtencdo da mantissa do desvio padrido

if(mant < 10/\(sigDigits - 1))
mant = mant*10/(sigDigits - 1);
exp = exp - (sigDigits - 1);

elseif(mant > 10"(sigDigits))
mant = mant/107(sigDigits - 1);
exp = exp + (sigDigits - 1);

end

tolerance = 10”(exp)/2; % Obtencao do critério de paragem

if(2*sqrt(M_(1)) > tolerance Il 2*sqrt(M_(2)) > tolerance Il 2*sqrt(M_(3)) > tolerance ||

2*sqrt(M_(4)) > tolerance)

mcTrial = mcTrial + 1; % Incrementar a iteracdo do MCM caso ndo seja verdadeira a

condicdo de paragem anterior

else
totalMean = mean2(TOTAL_VALS); % Obtencdo da média total (de todas as iteracoes

realizadas)

totalSorted = sort(reshape(TOTAL_VALS, 1, mcTrial*mcTrials)); % Funcao

comulativa total
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nlntervals = (covInterval*100)*2; % Funcao para obtencao do Shortest % Interval
if nIntervals > 1

totalLow = 0;

totalHigh = 1000;

startInt = 0;
endInt = 0;
intStart = 0;

intEnd = (1 - covInterval);

for i=1:nlntervals
tempLow = totalSorted(int32(intStart*mcTrials*mcTrial + 1));



tempHigh = totalSorted(int32(intEnd*mcTrials*mcTrial));

if((tempHigh - tempLow) < (totalHigh - totalLLow))
totalLow = tempLow;
totalHigh = tempHigh;

startInt = intStart;
endInt = intEnd;
end

intStart = intStart + covInterval/nIntervals;
intEnd = intEnd + covInterval/nIntervals;
end
else
totalLow = totalSorted(int32((covInterval/2)*mcTrials*mcTrial));
totalHigh = totalSorted(int32((1 - covInterval/2)*mcTrials*mcTrial));

startInt = covInterval/2;
endInt = 1 - covInterval/2;
end

finalTrialValues(trial, 1) = trial;
finalTrialValues(trial, 2) = totalMean;

finalTrial Values(trial, 3) = totalStd;

finalTrial Values(trial, 4) = totalLow;

finalTrial Values(trial, 5) = totalHigh;

finalTrial Values(trial, 6) = mcTrial*mcTrials;
finalTrialValues(trial, 7) = tolerance;

finalTrial Values(trial, 8) = (totalHigh - totalLow)/2;

% Criagdo do histograma dos valores do patamar
bin = 100;

[n, xout] = hist(totalSorted, bin);
width = xout(2) - xout(1);

norm = sum(n);
yVals = n/norm;

eval(['figure(' num?2str(trial) ')']);

hold off

bar(xout, yVals, 1, 'FaceColor, [1, 1, 1], 'EdgeColor', [0, 0, 1], 'DisplayName', [MCM -
Mean: ' num2str(totalMean) '; Median: ' num2str(median(totalSorted)) '; Std: '
num?2str(std(totalSorted))])

hold on
multi = erfinv(1 - covInterval)*sqrt(2);

multi_ = multi + 1;

pdfNorm = normpdf(median(totalSorted) - multi_*totalStd:width:median(totalSorted) +
multi_*totalStd, median(totalSorted), totalStd);

pdfNorm = pdfNorm/sum(pdfNorm);
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if(max(pdfNorm) >= max(yVals))
maximum = max(pdfNorm);

else maximum = max(yVals);

end

plot(median(totalSorted) - multi_*totalStd:width:median(totalSorted) + multi_*totalStd,
pdfNorm, 'Color’, [1, 0, 0], 'DisplayName', ['PDF - Mean: ' num2str(median(totalSorted)) '; Std:
"num?2str(std(totalSorted))])

line([totalHigh totalHigh], [0 1.1*maximum], 'Color’, [0, O, 1], 'LineWidth', 2,
‘DisplayName', ['U (' num2str((1-covInterval)*100) '%): ' num2str((totalHigh - totalLow)/2)])

line([median(totalSorted) + multi*totalStd median(totalSorted) + multi*totalStd], [0
1.1*maximum], 'Color', [1, 0, 0], 'LineWidth', 2, 'DisplayName', ['U (' num2str((1-
covinterval)*100) '%): ' num2str((median(totalSorted) + multi*totalStd - median(totalSorted) +
multi*totalStd)/2)])

xlabel('Output Variable')
ylabel('Probability (%/%)")

legend('Location', 'NorthOutside', 'Orientation’, 'Horizontal")
legend show

line([totalLow totalLow], [0 1.1*maximum], 'Color’, [0, O, 1], 'LineWidth', 2)
line([median(totalSorted) - multi*totalStd median(totalSorted) - multi*totalStd], [0
1.1*maximum], 'Color’, [1, 0, 0], 'LineWidth', 2)

if((median(totalSorted) - multi*totalStd) <= totalLow)
xMin = median(totalSorted) - multi_*totalStd;

else xMin = totalLow - multi_;

end

if((median(totalSorted) + multi*totalStd) >= totalHigh)
xMax = median(totalSorted) + multi_*totalStd;

else xMax = totalHigh + multi_;

end

axis([xMin xMax 0 1.1*maximum])

if(trial < nTrials)
mcTrial = 1;
trial = trial + 1;

M = zeros(mcTrials, 4);
M_ = zeros(1, 4);

clear out TOTAL_VALS
else
xlswrite([fullFile(1:strfind(fullFile, ".txt")) ".xlIs'], finalTrialValues); = % Exportar
dados relativos aos patamares para um ficheiro Excel
break;
end
end
end
end
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Anexo B — Formato do Ficheiro de Texto
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Anexo C - Ficheiro de Texto para Modelo Racional (1)

1 Trials 1A
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3
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Anexo D — Ficheiro de Texto para Modelo Racional (2)
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Anexo E — Ficheiro de Texto para Modelo Ndo-Linear
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Anexo F — Método de Monte

Humidade em MATLAB
clear
clc
mc = 1E6;

vPc =[ 14.4618, 0.0228;
14.4618, 0.0299;
14.4623, 0.0243;
14.4579, 0.0231;
14.4475, 0.0228 ];

vPs =[ 97.4522, 0.0495;
48.0799, 0.0262;
28.7695, 0.0235;
20.6420, 0.0231;
15.9606, 0.0229 ];

vTc =[23.0879, 0.0135;
23.1532, 0.0132;
23.1348, 0.0132;
23.0302, 0.0132;
23.1007, 0.0132 ];

vTs =[22.9993, 0.0114;
23.0004, 0.0114;
22.9998, 0.0114;
23.0009, 0.0114;
23.0002, 0.0114 ];

pat = length(vTc(:, 1));
desPat = 1;

while(desPat ~= 0)

Carlo para Gerador de

desPat = input('Qual o patamar que deseja analisar? (0 para sair) ');

if(desPat ~= 0 && desPat <= pat && desPat >= 1)

for k=desPat:desPat

Tc =vTce(k, 1) + vTe(k, 2)*randn(1, mc);

Ps = (vPs(k, 1) + vPs(k, 2)*randn(1, mc)) * 6894.75729;
Pc = (vPc(k, 1) + vPc(k, 2)*randn(1, mc)) * 6894.75729;

Ts = vTs(k, 1) + vTs(k, 2)*randn(1, mc);

Y0ewTs = zeros(1, mc);
YoewTc = zeros(1, mc);

%ftwTs = zeros(1, mc);
YofwTc = zeros(1, mc);

RH = zeros(1, mc);
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A =[3.53624E-4 2.9328363E-5 2.6168979E-7 8.5813609E-9];

B =[-1.07588E1 6.3268134E-2 -2.5368934E-4 6.3405286E-7];

C =[-2.8365744E3 -6.028076559E3 1.954263612E1 -2.737830188E-2 1.6261698E-5
7.0229056E-10 -1.8680009E-13];

D =2.7150305;

for i=1:mc
tmpTs = 0;
tmpTc = 0;
for j=1:length(C)
tmpTs = tmpTs + C(§)*(Ts@) + 273.15)"( - 3);
tmpTc = tmpTc + C(j)*(Tc(i) + 273.15)"( - 3);
end

ewTs = exp(tmpTs + D*log(Ts(@i) + 273.15));
ewTc = exp(tmpTc + D*log(Tc(i) + 273.15));

alphaTs = 0;
alphaTc = 0;
for j=1:length(A)
alphaTs = alphaTs + A(G)*Ts()"(j-1);
alphaTc = alphaTc + A(j)*Tc(i)"(-1);
end

betaTs = 0;
betaTc = 0;
for j=1:length(B)
betaTs = betaTs + B(j)*Ts(i)"(-1);
betaTc = betaTc + B(j)*Tc(i)*(-1);
end

betaTc = exp(betaTc);
betaTs = exp(betaTs);

alphaTs = alphaTs*(1-(ewTs/Ps(1)));
alphaTc = alphaTc*(1-(ewTc/Pc(i)));

betaTc = betaTc*(-1+(Pc(i)/ewTc));
betaTs = betaTs*(-1+(Ps(i)/ewTs));

fwTs = exp(alphaTs + betaTs);
fwTc = exp(alphaTc + betaTc);

RH(@1) = (fwTs / fwTc) * (ewTs /ewTc) * (Pc(i) / Ps(i)) * 100;
end

sorted = sort(RH);
meanRH = mean(RH);
stdRH = std(RH);

low = sorted(0.025*mc);
high = sorted(0.975*mc);

bin = 100;
[n, xout] = hist(RH, bin);
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width = xout(2) - xout(1);
norm = sum(n);
yVals = n/norm;

eval(['figure(' num2str(k) ')'])
hold off
bar(xout, yVals, 1, 'FaceColor', [1, 1, 1], 'EdgeColor, [0, 0, 1], 'DisplayName', [ Mean: '

num?2str(meanRH) '; Std: ' num2str(stdRH)])

hold on
multi = erfinv(1 - 0.05)*sqrt(2);
multi_ = multi + 1;

pdfNorm = normpdf(median(sorted) - multi_*stdRH:width:median(sorted) +

multi_*stdRH, median(sorted), stdRH);

'Color’,

pdfNorm = pdfNorm/sum(pdfNorm);

if(max(pdfNorm) >= max(yVals))
maximum = max(pdfNorm);

else maximum = max(yVals);

end

plot(median(sorted) - multi_*stdRH:width:median(sorted) + multi_*stdRH, pdfNorm,
[1, 0, 0], 'DisplayName', ['PDF - Mean: ' num2str(median(sorted)) '; Std: '

num?2str(std(sorted))])

line([high high], [0 1.1*maximum], 'Color, [0, 0, 1], 'LineWidth', 2, 'DisplayName’', ['U

(' num2str((1-0.05)*100) '%): ' num2str(low) ' <-> ' num2str(high) ' (' num2str((high - low)/2)

)'D

'Color’

line([median(sorted) + multi*stdRH median(sorted) + multi*stdRH], [0 1.1*maximum)],

, [1, 0, 0], 'LineWidth', 2, 'DisplayName', ['U (' num2str((1-0.05)*100) '%): '

num?2str(median(sorted) - multi*stdRH) ' <-> ' num2str(median(sorted) + multi*stdRH) ' ('
num2str(multi*stdRH) ")'])

'Color’

xlabel('Output Variable")
ylabel('Probability (%/%)")

legend('Location', 'NorthOutside', 'Orientation’, 'Horizontal")
legend show

line([low low], [0 1.1*maximum], 'Color', [0, O, 1], 'LineWidth', 2)
line([median(sorted) - multi*stdRH median(sorted) - multi*stdRH], [0 1.1*maximum],

, [1,0, 0], LineWidth', 2)

axis([xout(1) xout(100) 0 1.1*maximum])

end

end
end
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Anexo G — Método de Monte Carlo para Higrometro de
Ponto de Orvalho em MATLAB

clear
clc

mc = 1E6;

vId =1[-5.3078, 0.0491;
04.7133, 0.0487;
12.1947, 0.0486;
17.3078, 0.0485;
21.4088, 0.0485 ];

vTec =[23.1031, 0.0486;
23.1675, 0.0485;
23.1549, 0.0485;
23.0569, 0.0485;
23.1212, 0.0485 J;

pat=>5;
desPat = 1;

while(desPat ~= 0)
desPat = input('Qual o patamar que deseja analizar? (0 para sair) ');

if(desPat ~= 0 && desPat <= pat && desPat >=1)
for k=desPat:desPat

Td = vTd(k, 1) + vTd(k, 2)*randn(1, mc);
Tc =vTck, 1) + vTe(k, 2)*randn(1, mc);

ewTd = zeros(1, mc);
ewTc = zeros(1, mc);

RH = zeros(1, mc);

A =[3.53624E-4 2.9328363E-5 2.6168979E-7 8.5813609E-9];

B =[-1.07588E1 6.3268134E-2 -2.5368934E-4 6.3405286E-7];

C =[-2.8365744E3 -6.028076559E3 1.954263612E1 -2.737830188E-2 1.6261698E-5
7.0229056E-10 -1.8680009E-13];

D =2.7150305;

for i=1:mc
tmpTc = zeros(1, length(C));
tmpTd = zeros(1, length(C));
for j=1:length(C)
tmpTc(G) = C(G)*(Tc(i) + 273.15)"( - 3);
tmpTd(j) = CG)*(Td@G) + 273.15)7 - 3);
end

ewTc(i) = exp(sum(tmpTc) + D*log(Tc(i) + 273.15));
ewTd(i) = exp(sum(tmpTd) + D*log(Td(i) + 273.15));
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RH(i) = (ewTd(i) / ewTc(i)) * 100;
end

sorted = sort(RH);
meanRH = mean(RH);
stdRH = std(RH);

low = sorted(0.025*mc);
high = sorted(0.975*mc);

bin = 100;
[n, xout] = hist(RH, bin);

width = xout(2) - xout(1);
norm = sum(n);
yVals = n/norm;

eval(['figure(' num2str(k) ')'])

hold off

bar(xout, yVals, 1, 'FaceColor', [1, 1, 1], 'EdgeColor, [0, 0, 1], 'DisplayName', [ Mean: '
num2str(meanRH) '; Std: ' num2str(stdRH)])

hold on
multi = erfinv(1 - 0.05)*sqrt(2);
multi_ = multi + 1;

pdfNorm = normpdf(median(sorted) - multi_*stdRH:width:median(sorted) +
multi_*stdRH, median(sorted), stdRH);

pdfNorm = pdfNorm/sum(pdfNorm);

if(max(pdfNorm) >= max(yVals))
maximum = max(pdfNorm);

else maximum = max(yVals);

end

plot(median(sorted) - multi_*stdRH:width:median(sorted) + multi_*stdRH, pdfNorm,
'Color', [1, 0, 0], 'DisplayName', [[PDF - Mean: ' num2str(median(sorted)) '; Std: '
num?2str(std(sorted))])

line([high high], [0 1.1*maximum)], 'Color’, [0, 0, 1], 'LineWidth', 2, 'DisplayName', ['U
(' num2str((1-0.05)*100) '%): ' num2str(low) ' <-> ' num2str(high) ' (' num2str((high - low)/2)
D

line([median(sorted) + multi*stdRH median(sorted) + multi*stdRH], [0 1.1*maximum],
‘Color', [1, 0, 0], 'LineWidth', 2, 'DisplayName', ['U (' num2str((1-0.05)*100) '%): '
num?2str(median(sorted) - multi*stdRH) ' <-> ' num2str(median(sorted) + multi*stdRH) ' ('
num2str(multi*stdRH) ")'])

xlabel('Output Variable')
ylabel('Probability (%/%)")

legend('Location', 'NorthOutside', 'Orientation’, 'Horizontal')
legend show

line([low low], [0 1.1*maximum], 'Color', [0, O, 1], 'LineWidth', 2)
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line([median(sorted) - multi*stdRH median(sorted) - multi*stdRH], [0 1.1*maximum],
'Color', [1, 0, 0], 'LineWidth', 2)

axis([xout(1) xout(100) 0 1.1*maximumy])
end
end
end
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Anexo H — Procedimento de Calibragdo de Manometros

l re Laboratorio Regional de Engenharia Civil
Centro de Metrologia

laboratario regional de
engenharia civil, I-RAM

PROCEDIMENTO DE CALIBRACAOQ
N® 01.07

MANOMETROS

|| Versio 4 — 12-03-02 ||
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Procedimento de calibracio de manémetros

1- INTRODUCAO
Para realizar a calibragio de manometros, o CEM/LREC dispde do seguinte
equipamento padrdo:
* Calibrador de pressdo (MENSOR WIKA CPC 8000-X);
* (Calibrador portatil de pressdo (AMETEK JOFRA DPC-500).

0s quais se encontram rastreados a padrdes primarios da grandeza presséo.

2- PRINCIiPIO DE MEDICAQ

O principio de medigdo consiste na aplicagdo de forga num fluido hidraulico
(DPC-500) ou pneumatico (DPC-500 ou CPC 8000-X) sendo entdo que a pressdo gerada é
transmitida simultaneamente ao equipamento a calibrar e ao equipamento de referéncia.

3- METODO DE ENSAIO

O método de ensaio baseia-se na comparacdo entre as pressdes de referéncia,
geradas segundo o principio atras referido, e as pressdes indicadas pelo instrumento a
calibrar.

4 - PROCEDIMENTO DE CALIBRACAO

4.1 - Introduc¢io

Apresenta-se, a seguir, um procedimento de calibragdo de mandmetros elaborado
pelo CEM/LREC baseado nanorma NP EN 837-1 [1].

4.2 - Capacidade do CEM para calibrar um manémetro

Quando solicitado para realizar uma calibragio de mandmetros, o CEM avaliara a
sua capacidade para efectuar a operagdo tendo em conta a incerteza, a gama de
medi¢do e a classe de exactiddo do equipamento de referéncia, e a classe de exactiddo
e o alcance do instrumento a calibrar.

A calibragdo so podera efectuar-se quando o equipamento de referéncia possuir
uma exactiddo pelo menos 4 vezes melhor que a exactiddo do instrumento a calibrar
(ver Anexo 2) e apos ser verificada a compatibilidade entre o fluido utilizado pelo
instrumento a calibrar e o fluido do equipamento calibrador.
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Procedimento de calibra¢io de manémetros

4.3 - Inspeccio geral

Observar o aspecto exterior do instrumento a calibrar e anotar eventuais sinais de
degradagdo na caixa, mostrador e rosca de ligagdo, se aplicavel.

4.4 - Preparacio da calibracio

Colocar o equipamento a calibrar no laboratorio pelo menos 3 horas antes de
executar a calibragao.

A tolerancia para a temperatura € de 20 °C *+ 2 °C para as classes de exactiddo 0.1,
0.25, 0.6. Para as restantes classes é de 20 °C £ 5 °C.

4.5 — Montagem do equipamento no calibrador CPC 8000-X

a) Garantir a compatibilidade de roscas do instrumento de referéncia e do
equipamento a calibrar, utilizando adaptadores sempre que necessdrio e
fita teflon, bem como verificar a compatibilidade do manometro em ser
calibrado utilizando um fluido pneumdtico;

b) Instalar o equipamento a calibrar com o indicador ou mostrador virado
para o operador, rodando o sistema de aperto até obter uma boa
estanqueidade;

¢) Comprovar a estanqueidade da ligacdo aplicando uma pressdo igual ao
alcance nominal mdximo do equipamento a calibrar e verificar se existem

firgas.

Figura 1. Esquema do sistema de suporte de manémetros

(1) Localizagdo das roscas para fixacdo dos manometros
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Procedimento de calibracio de manémetros

4.6 - Calibracio

O procedimento adoptado € descrito em seguida e baseia-se em [1].

a) Actuar em conformidade com as instrugées de funcionamento do padrdio

descrito em (4) ou (3);

b) Escolher um numero de pontos de ensaio identicamente distribuidos ao

o)

longo da escala, de acordo com a classe do equipamento a calibrar, como
se segue*:

Classes 0.1, 0.25 e 0.6: minimo de 10 pontos

Classes 1, 1.6 e 2.5: minimo de 5 pontos

Classe 4: minimo de 4 pontos

*Quando o instrumento néo exibe classe de exactiddo, o nimero de pontos a ensalar serd
ficado deste modo, tendo em consideragio [1]: para manometros efectua-se a presungio
de classe, atendendo a certos aspectos construtivos do equipamento, tais como o nimero
de divisdes da escala, a espessura do ponteiro e a existéncia de espelho de paralaxe.
Quando o instrumento exibe uma classe de exactidio ndo contemplada na norma de
referéncia, o numero de pontos a ensaiar serd fixado do seguinte modo: a) minimo de 10
pontos, se a classe for melhor que 1; b) minimo de 5 pontos, se a classe for igual ou pior
do que 1 e melhor do que 4; ¢) minimo de 4 pontos se a classe for igual ou pior do que 4.

Sugere-se como regra para a classe I ou pior, a adopgdo dos pontos
correspondentes a cerca de 0 %, 25 %, 50 %, 73% e 100 % do alcance

nominal do equipamento a calibrar. Para equipamentos da classe melhor
que 1, testar 10 pontos (incluindo o zero e o mdximo);

d) Aplicar um ciclo de pressdo crescente, estabilizando-a nos patamares

atrds referidos. Anotar os valores indicados pelo padrdo (valores de
referéncia) seguida da leitura do instrumento a calibrar respeitando os
seguintes requisitos.

d1) As leituras em instrumentos a calibrar com indicacdo analégica,
podem ser interpoladas entre 1/4 e 1/10 do intervalo entre duas
referéncias consecutivas da escala;

d2) A estabilidade da pressdo de ensaio é considerada suficiente
quando, em ensaios de 15 segundos, se observarem leituras
diferindo, no maximo, do valor equivalente a 1/20 da menor divisdo
do equipamento a calibrar ou de 2 unidades da casa menos
significativa do padrdo, suposto com indicador digital (o que for
mais facil de obter) *;

*Exemplos de aplicacéo:

i) manémetro de classe 0.5 com menor divisdo igual a 0.1 bar e alcance 16 bar.
1/20 da menor divisdo = 0.005 bar, inferior a resolu¢do do padrdo (0.01 bar).
Prevalece entio a variagdo maxima de 2 unidades do padrio, ou seja, 0.02 bar;

ii) manometro da classe 0.5 com menor divisdo igual a 1 bar e alcance 100 bar.
1/20 da menor divisdo = 0.05 bar, neste caso ¢ suficiente garantir a variacio
méaxima de 5 unidades menos significativas do padrdo;
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Procedimento de calibracio de manémetros

iii) manometro da classe 1 com menor divisdio igual a 5 bar e alcance 150 bar. 1/20
da menor divisdo = 0.25 bar, neste caso ¢ suficiente garantir a estabilidade da casa
do décimo de bar do padrio.

e) No ultimo patamar do ensaio descrito anteriormente, manter a pressdo

constante durante 5 minutos. A seguir, ultrapassar ligeiramente (mdximo
de 5 %) o referido patamar, esperar que estabilize, e iniciar um ciclo de
pressdo decrescente, estabilizando-a nos mesmos patamares do ciclo

anterior (tendo em consideracdo os requisitos apontados em dj) e

registando os valores lidos. Retirar completamente a pressdo do sistema

no final deste ciclo;

1) Repetir 2 vezes o procedimento descrito em d) e e).

4.7 - Determinacio dos erros e da incerteza

a. Para cada patamar de ensaio, sentidoes ascendente e descendente, calcular

o Os valores médios dos valores lidos e os erros de medigdo;

o Os desvios padrdo experimentais das amostras e o desvio padrdo
experimental da média, obtido a partir do maior desvio padrio
experimental;

b. Determinar a incerteza expandida do ensaio para um intervalo de
confianga de 95% de acordo com (2) e [4].

4.8 - Certificado de ensaio

Preencher o certificado de ensaio de acordo com (3) referindo:

A identificacdo e a localizagdo do instrumento a calibrar;
A identificacdo do padrao utilizado;
A temperatura e a humidade relativa ambientais;

Os valores que compdem o quadro de resultados (valores de referéncia
e valores médios registados pelo equipamento a calibrar (ciclos
crescente e decrescente));

O erro de histerese;

A incerteza expandida da medicdo para um intervalo de confianca de
95%, de acordo com (2) e [4];
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Procedimento de calibracio de manémetros

5- GRANDEZAS DE INFLUENCIA
5.1 — Histerese

De notar que o erro de histerese dos manometros nao deve exceder o valor
absoluto do limite de erro admissivel a temperatura de referéncia 20°C.

Por exemplo, um mandmetro com valor maximo de escala de 10 bar e classe de
exactidio 1, tem um erro de histerese maximo admissivel de 1% (Anexo I — Quadro 3).
Assim sendo, a diferenca entre as leituras a pressdo crescente e decrescente nio deve
exceder 0,1 bar (1% de 10 bar).

5.2 — Efeito de Temperatura

Segundo [1], a temperatura ambiente ¢ uma grandeza de influéncia a considerar na
calibragdo de mandmetros e no calculo da incerteza de calibragdo. A varia¢do da
leitura do equipamento a calibrar causada pelos efeitos da temperatura ndo devera
exceder os valores, em percentagem, dados pela formula:

1 0.04 x (2 - t1) % da amplitude de medigdo
onde:
-t ¢€atemperatura de referéncia (20 °C);

« 12 ¢&atemperatura ambiente.

6 — INCERTEZA DE MEDICAO EXPANDIDA
6.1 — Equacio que formula a medicio

Px =Ps + 6ps + 0psa + Spsp + Obse + SPsupir + Spsk + Spx + 8pxp + Spxo + Spp

em que

Px Indicacgéo do instrumento a calibrar
ps Valor absoluto do padra

Ps Incerteza do padrao

P Erro do padrao

Ps.p Deriva entre calibragdes

W5k Estabilizagdo da unidade de leitura
Psyupy ~ Méxima variagdo do patamar

Pk Resolugdo do padrao

Px Repetibilidade instrumental

Pxr Resolugdo do equipamento a calibrar
Pxo Erro do zero

P Erro de histerese
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Procedimento de calibracio de manémetros

6.2 — Caracterizacio das fontes de incerteza

Fonte de | Forma de Tipo Distribuigéo \Z C;
Inc. avaliagdo
s Inc. CC B Normal 50 1
Ps.a Estimativa B Rectangular 50 1
Ps.o Estimativa B Triangular 50 1
Ips.e Estimativa B Rectangular 50 1
s uDif Medigéo B Rectangular 50 2
sk Estimativa B Rectangular | 500.000 1
Iy S A Normal 2 -1
Pxr Estimativa B Rectangular | 500.000 -1
Pxo Medigao B Rectangular 50 -1
i Medigdo B Rectangular 50 -1

v; = namero de graus de liberdade; C; = coeficiente de sensibilidade; Inc. = incerteza; CC =
certificado de calibragdo; s = desvio padrdo experimental

7- DOCUMENTOS DE REFERENCIA

[1] NP EN 837-1: “Mandmetros — Manometros de tubo de Bourdon. Parte 1:
Dimensdes, Metrologia, requisitos e métodos de ensaio”, 2004.

[2] “Guia para a Expressio da Incerteza de Medigdo nos Laboratdrios de
Calibragdo™ - Instituto Portugués da Qualidade, 2005.

[3] VIM - “Vocabulario Internacional de Metrologia”, Instituto Portugués da
Qualidade, 2008.

[4] “Expression of the Uncertainty of Measurement in Calibration” — European
co-operation for Acreditation EA-4/02, 1999.

8- DOCUMENTOS ASSOCIADOS
(1) Folha de Registo de Ensaio CEM.FRE0107.03
(2) Procedimento de calculo de incertezas CEM.FC0107.03
(3) Ficheiro Informatico CEM.FI0107.14
(4) Instrugdes de Funcionamento CPC 8000-X CEM-GQ-01.02_04
(5) Instrugdes de Funcionamento JOFRA DPC-500
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Procedimento de calibracio de manémetros

ANEXO 1

Classes de exactidio (NP EN 837-1)

Quadro 1 — Nimero das mais pequenas divisdes

Dimensio nominal Nimero minimo de .di\‘isOcs
Escala (bar) -(mm) Classe de exactiddo
01 |025]| 0.6 1 1.6 | 25 4
40 20 20 20
50 20 20 20
63 20 20 20 20
0al00 80 50 50 50 50
100 100 | 50 50
150 e 160 200 | 100 | 50 50
250 500 | 200 | 100 | 50 50
40 32 32 32
50 32 32 32
63 32 32 32 32
Oalel 80 32 32 32 32
100 80 32 32
150 e 160 160 80 32 32
250 320 | 320 80 32 32
40 25 25 25
50 25 25 25
03 25 25 25 25
0a230 80 50 50 50 50
100 125 | 50 50
150 e 160 125 | 125 | 50 50
250 500 | 250 | 125 | 50 50
40 20 20 20
50 20 20 20
63 20 20 20 20
0a400 80 40 40 40 40
100 80 40 40
150 e 160 200 80 40 40
250 400 | 200 80 40 40
40 30 30 30
50 30 30 30
63 30 30 30 30
0a600 80 60 60 60 60
100 120 | 60 60
150 ¢ 160 120 | 120 | 60 60
250 300 | 300 | 120 | 60 60
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Quadro 2 — Dimensdes relacionadas com a classe de exactidio

Dimensdo nominal
(mm)

Classe de exactiddo

0.1 0.25

0.6 1

(4
w

40 e 50

63

5| | |

80

Pl | e

100

150 e 160

] =

P24
A

250

Quadro 3 — Erros maximos admissiveis

Classe de exactidio

Erros maximos admissiveis
(% da amplitude de medica

0.1 +0.1
0.25 +0.25
0.6 + 0.6
1 +1
1.6 + 1.6
25 £25
4 +4 %
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Procedimento de calibracio de manémetros

ANEXO 2

Capacidade do CEM para calibrar manémetros

Quadro 4 — Lista de manometros que o CEM pode calibrar

Classe de exactidao

Valor nominal minimo (bar)

0.1

0-10

0-16

0-25

0-40

0-4

0-6

0-10

0-16

0-25

0-40

0.6

0-16

0-25

16,25e4
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Anexo J — Procedimento de Calibracdo do Gerador de
Humidade

LrecC Laboratério Regional de Engenharia Civil

Centro de Metrologia

PROCEDIMENTO DE CALIBRACAO

N®07.15

GERADOR DE HUMIDADE DE DUAS PRESSOES

Versio 2 — 12-03-27
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Procedimento de calibra¢do do gerador de humidade de duas pressaes

1- INTRODUCAO

Para realizar a calibragdo da temperatura em geradores de humidade de duas
pressdes, o CEM possui os seguintes equipamentos padrdo, que se encontram rastreados
a padroes primarios da grandeza temperatura,

e Termometros de resisténcia de platina (PRT25);
e Ponte de medi¢do dedicada ([sotech F300 MKII).

Para realizar a calibragio da pressdo em geradores de humidade de duas
pressdes, o CEM possui um controlador de pressdo ( Wika MENSOR CPC 8000-X) que
se encontra rastreado a padrdes primarios da grandeza pressdo.

2- PRINCIPIO DE MEDICAO

A medigdio da temperatura é realizada recorrendo ao aquecimento ou
arrefecimento de banhos termo regulados, os quais sdo utilizados como meio de
transferéncia de calor para os termdmetros de resisténcia de platina de referéncia e do
equipamento a calibrar.

A medigdo da pressdo ¢ realizada através da comparagido do valor de pressdo
gerado pelo equipamento padrdo com aquele indicado pelos transdutores de pressdo do
equipamento a calibrar.

3-METODO DE CALIBRACAO

Para a calibracdo em temperatura, o método de calibragio é baseado na obtencdo
de temperaturas de referéncia geradas pelos banhos termo regulados e,
simultaneamente, na medigdo da resisténcia eléctrica de termometros de resisténcia de
platina considerados padrdes de referéncia. Sio tomadas como referéncias auxiliares, os
valores convencionais de resisténcias padrio.

Para a calibragdo em pressdo, o método de calibragido é baseado no controlo e
medigdo de patamares estaveis de pressdo absoluta pelo equipamento de referéncia,
sendo que o fornecimento de pressdo ao gerador € realizado por um reservatorio externo
com azoto pressurizado.

Apos obtencdo dos valores de referéncia ¢ as respectivas contagens dos
conversores analdgico-digital (A/D) presentes no gerador de humidade, ¢ possivel
definir e programar as curvas de calibragio (temperatura e pressido) associadas a cada
um dos termometros de resisténcia de platina e transdutores de pressdo existentes no
gerador de humidade.
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4- PROCEDIMENTO DE CALIBRACAQ
4.1 — Introduciao
E apresentado, de seguida, um procedimento de calibragio de geradores de

humidade de duas pressoes.

A gama de medi¢do de temperatura situa-se entre os 0 °C e 70 °C, enquanto no
caso da pressdo a gama de medigdo encontra-se entre a pressdo atmosférica e a pressio
absoluta de 150 psia' (10,3421 bar ou 1.034,21359 kPa).

Considerando que os termometros de resisténcia de platina e os transdutores de
pressdo do gerador de humidade se encontram ligados ao processador interno deste,
pretende-se com este procedimento calibrar a cadeia de medi¢do em causa.

4.2 — Capacidade do CEM para calibrar um gerador de humidade de duas
pressoes

Quando solicitado para calibrar um gerador de humidade nas gamas referidas
anteriormente, o CEM avaliard a sua capacidade para efectuar a operagdo tendo em
conta a exactiddo e incerteza dos padrdes de temperatura e pressio, assim como as
caracteristicas metrologicas aplicaveis aos banhos termo regulados.

4.3 — Preparacio da calibracio

4.3.1 — Preparacdo da calibracdo em temperatura

Apos verificar que o gerador de humidade e o compressor se encontram
desligados, proceder a remogdo dos painéis e materiais de isolamento térmico de modo
a aceder a localizagdo dos varios termometros de resisténcia de platina do gerador de
humidade. De notar que sera necessario realizar a drenagem do liquido de transferéncia
de calor do gerador. De seguida, remover os termometros referidos anteriormente e
libertar os respectivos cabos de extensdo. Este procedimento encontra-se descrito
detalhadamente no Anexo I.

Seleccionar a resisténcia padrio a utilizar com a ponte de medida do
equipamento de referéncia e estabelecer as ligagdes necessarias.

Garantir que os equipamentos de medicéo sdo ligados, pelo menos, | hora antes
da realizagdo da calibragdo.

Proceder a ligagdo e teste do sofiware para aquisicdo de dados, se aplicavel.

'Nota: | psia= 0,0689475729 bar= 6,89475729 kPa
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Procedimento de calibra¢do do gerador de humidade de duas pressaes

4.3.2 — Preparacdo da calibracdo em pressdio

Para este caso, uma vez que o equipamento ja se encontra aberto, remover os
transdutores de baixa ¢ alta pressdo. No Anexo Il ¢ possivel observar o procedimento
detalhado desta operagio.

Garantir que os equipamentos de medi¢do sdo ligados, pelo menos, 1 hora antes
da realizagdo da calibragéo.

Proceder a ligacio e teste do soffware para aquisicdo de dados, se aplicavel.

Para além disto, garantir a compatibilidade entre as roscas do equipamento
padrdo e dos transdutores de pressdo, utilizando adaptadores adequados sempre que
NECessario.

Comprovar a estanqueidade do sistema aplicando uma pressdo igual ao alcance
nominal maximo e verificar se existem perdas.

4.4 — Avaliaciio prévia da indicacio dos padrdes
Observar se as indicagdes obtidas com os equipamentos padrido correspondem a

temperatura e pressdo a qual se encontram (temperatura ambiente e pressdo
atmosférica).

4.5 — Procedimento de calibraciio

4.5.1 — Procedimento de calibracdo em temperatura

O ensaio consiste na obtengdo das contagens analogico-digital (A/D) dos
termdmetros a calibrar, para cada uma das temperaturas de referéncia seleccionadas e
programadas num banho termo regulado e na determinagdo das respectivas temperaturas
obtidas com o termometro de resisténcia de platina de referéncia.

O procedimento de calibragido segue os seguintes passos:

a) Introduzir os termometros a calibrar e o termometro padrio no bloco
equalizado (se aplicavel) de um banho termo regulado, a igual
profundidade (superior a 80 mm);

b) Ligar gerador de humidade e esperar que o sistema inicialize;

¢) De modo a seleccionar as sondas a calibrar, aceder ao menu de selec¢do
através das seguintes op¢des: [EDIT/CAL] = [CAL] = [TEMP CALJ;

d) Seleccionar as 4 sondas utilizando a opgdo [MARK/CLR], e circular
pelas sondas utilizando a op¢do [V ] e de seguida premir [OK]J;

e) Seleccionar cinco pontos de calibracdo (0 °C, 20 °C, 35 °C, 50 °C e
70°C);
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g

h)

7
k)

)

n)

Programar a corvente da ponte de leitura para 1 mA, e no caso de se
utilizar um equipamento diferente para a realizacdo da leitura dos
termometros de platina de referéncia, seleccionar o modo de aquisicdo e
a escala adequados,

Programar a temperatura do banho para 0 °C e aguardar que este atinja
um estado estaciondrio;

Verificar estado estaciondrio da temperatura do banho termo regulado:

h1) Geralmente, através da diferenca entre o mdximo e minimo das
temperaturas medidas com o termometro padydo num intervalo de
tempo equivalente ao necessdario para a execucdo de um ciclo
completo de leituras, exposto em i), devendo esta ser igual ou
inferior a 0,008 °C;

h2) No caso de se usar dois termometros de resisténcia de platina
(PRT100) como padrio, através da diferenca entre os valores
médios das temperaturas medidas com os termometros padrdo num
intervalo de tempo equivalente ao necessdrio para a execugdo de
um ciclo completo de leituras, exposto em i), devendo esta ser igual
ou inferior a 0,01 °C (até 70 °C);

Anotar valores medidos em resisténcia, rdcio ou temperatura para o
termometro padrdo com a seguinte sequéncia P-S-P-S-P-S-P-S-P-S,
onde P corresponde ao padrdo e S corresponde ao valor da sonda a ser
calibrada;

Seleccionar a op¢do [LOW TEMPJ;
Introduzir o valor observado no padrdo;

Pressionar botido [ENTER] quando se voltar a verificar o valor
introduzido em k). Isto permitird rveduzir significativamente o valor do
residuo associado a calibracdo;

Colocar os termometros noutro banho termo regulado, se assim for
necessdrio, e programar, por ordem crescente, as restantes temperaturas
discriminadas em e) e repetir o procedimento descrito de h) a l).

ml) De notar que nas temperaturas de 35 °C e 70 °C, as op¢des a
seleccionar em j) sdo [MID TEMP] e [HIGH TEMP]
respectivameiite.
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Procedimento de calibra¢do do gerador de humidade de duas pressaes

n

o)

m2) Nos restantes patamares de temperatura, sdo apenas retirados os
valores do termometro padrdo e as contagens A/D do gerador, sem
ser necessdrio introduzir estes valores no equipamento. Estes
patamares de temperatura servirdo para um melhor ajuste da
curva de calibragdo,

Apés a realizacdo de todos os patamares definidos em e), pressionar o
botdo [CALC COEF], apontar os valores obtidos para todos os
termometros de resisténcia de platina do gerador e de seguida carregar
no botdo [SAVE QUIT], sendo que de seguida o gerador ird reiniciar
automaticamente;

Esperar pela inicializagdo do sistema e de seguida desliga-lo e esperar

que temperatura do banho baixe para uma temperatura préxima a
temperatura ambiente, permitindo assim retirar os termometros.

4.5.2 — Procedimento de calibracdo em pressdo

O ensalo consiste na geracdo ¢ controlo de patamares estaveis de pressdo
absoluta aplicados aos transdutores de pressdo a calibrar mediante o recurso a um
controlador de pressdo (padréo) e um reservatorio de azoto pressurizado.

O procedimento de calibragido segue as seguintes ctapas:

@)

b)

¢
d)

e

b,

Definir para o transdutor de baixa pressdo os seguintes patamares de
. -~ . 2 -~ o .
ensaio em pressdo absoluta (psia”): pressdo atmosférica, 20 psia, 30

psia, 40 psia e 50 psia;

Para o transdutor de alta pressdo, definir os seguintes patamares de
ensaio em pressdo absoluta: 50 psia, 75 psia, 100 psia, 125 psia e 150
psia;

Ligar o gerador de humidade e esperar que este inicialize;

De modo a seleccionar o transdutor de pressdo a calibrar, aceder ao
menu de selec¢do através das opcoes [EDIT/CAL] = [CAL] = [PRES
CALJ;

Seleccionar, primeiro, o transdutor de baixa pressdo utilizando a opcdo
IMARK/CLR], e circular pelos transdutores utilizando a opg¢do [V,
premindo de seguida o botdo [OK]. Seleccionar o transdutor de alta
pressdo apds a conclusdo da calibragdo do transdutor de baixa pressdo;

Apds atingido um patamar estivel de pressdo (+ 0,001 psia) no
equipamento de referéncia em torno do menor valor dos patamares a
realizar (pressdo atmosférica ou 30 psia), seleccionar a op¢do [LOW
PRES] e introduzir o valor da pressdo absoluta de referéncia;

* Pound-force per square inch absolute (psia), unidade intrinseca do gerador de humidade
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g) Pressionar o botdo [ENTER] quando o valor observado no padrdo for
aquele introduzido em f);

h) Repetir f) e g) para os restantes patamares;

h1) De notar que para o transdutor de baixa pressdo, a pressdo de 30
psia deverd ser seleccionado em f) o botdo [MID PRES], enguanto
o botdo [HIGH PRES] serd utilizado para a pressdo absoluta de
S0psia;

h2) Por sua vez, para o transdutor de alta pressdo, seleccionar o botdo
[MID PRES] a pressdo de 100 psia e o botdo [HIGH PRES] a
pressdo de 150 psia;

h3) Nos restantes patamares de pressdo, sdo apenas retirados os
valores do controlador de pressdo e as contagens A/D do gerador,
sem ser necessario introduzir estes valores no equipamento;

i) Apds realizagdo de todos os patamares definidos em a) ou b), pressionar
o botdo [CALC COEF], apontar os valores obtidos para o transdutor de
pressdo respectivo e de seguida carregar no botdo [SAVE QUIT]/, sendo
que de seguida o gerador ird reiniciar automaticamente;

4.6 — Determinaciio das curvas de calibracio
De acordo com a informagédo presente em [1], cada termometro de resisténcia e

transdutor de pressdo é caracterizado por uma curva de calibragdo dada pela seguinte
expressao:

v =ln x?+ span x + zera

Onde y representa a grandeza (temperatura ou pressido), x ¢ a contagem A/D
realizada pelo gerador de humidade. Os coeficientes /in, span e zero sio determinados
através da resolugdo de um sistema de trés equagdes correspondentes aos valores LOW,
MID e HIGH introduzidos aquando da realizacado da calibragio do gerador.

4.7 — Certificado de calibracio
Preencher o certificado de calibracdo referindo:
e A identificacdo do equipamento a calibrar;

e A identificagdo do equipamento e padrées de calibragdo utilizados;
o Os resultados obtidos.

Nota: As equagdes das curvas de calibragdo encontram-se no ficheiro informatico
CEM.FI0715.01, relativo a calibragdo em questio.
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5- INCERTEZA DE MEDICAO EXPANDIDA

5.1 — Equacio que formula a medicio

Onde,

6
e (T)= exp{|:z C.x(T+273.15)7 } + D xIn(T +273. 15)}

E onde,

Sendo as constantes A, B, C ¢ D dadas pelo documento do 1TS-90 [ 7],

our = L0 T) ell) P

fAP.T,) e (T.) P
. ( elr) (P
f,.(P,T)—exp|:0!Ll TJJrﬂLEH(T) lﬂ

i=0

{

ﬁ=expL 3 B‘T‘]

i=0

3.53624E-4
2.9328363E -5
2.6168979E -7

| 8.5813609E -9
[-1.07588E1
6.3268134E -2
-2.5368934E - 4
| 6.3405286E - 7
-2.8365744E3
-6.028076559E3
1.954263612E1
C=-2.737830188E-2
1.6261698E - 5
7.0229056E - 10
| -1.8680009E - 13
D =2.7150305

¢

L% —= % 100
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Assim sendo, utilizaram-se os seguintes parametros,

Ps Pressdo de Saturagéo

Pc Pressdo da Camara

Ts Temperatura de Saturacdo

Tc Temperatura da Camara
ew(T) Graus Efectivos de Saturacdo

Jw(P, T)  Factor de Melhoramento (Enhancement Factor)

5.2 — Caracterizacio das fontes de incerteza

Pressdo de Saturagdo
Fonte de Inc. Nome Forma de avaliagio | Tipo | Distribuicdo vi | G
oPsp Incerteza Padrio Inc. CC Pressdo B Normal 50 1
OPps.pp Disperséo Medicdo A Normal 50 1
Pps g Resolugdo Estimativa B Rectangular | 50 1
Pressdo da Camara
Psp Incerteza Padrio Inc. CC Pressdo B Normal 50 1
OPp..p Dispersio Medigdo A Normal 50 1
[N Resolugio Estimativa B Rectangular | 50 | 1
O Histerese Estimativa B Rectangular | 50 1
Temperatura de Saturagio

Ol st Incerteza Padrdo | Inc. CC Temperatura B Normal 50

M rsp Dispersio Medicdo A Normal 50
1R Resolugio Estimativa B Rectangular | 50

Temperatura da Camara

ol st Incerteza Padrio Inc. CC Pressdo B Normal 50 1
OMrep Dispersdo Medicdo A Normal 50 1
Ol 11 Resolugdo Estimativa B Rectangular | 50 | 1
Ol'ren Self-Heating Estimativa B Rectangular | 50 | 1

vi = numero de graus de liberdade; C; = coeficiente de sensibilidade; Inc. = incerteza;
CC = certificado de calibragdo; s = desvio padrdo experimental

Nota: O célculo da incerteza ¢ realizado através do Método de Monte Carlo
implementado directamente numa Macro de EXCEL.
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Anexo L — Método de Monte Carlo para Gerador de
Humidade em Excel

Sub MCM()
nPat = Sheets("Sheet3").Range("d5").value

If nPat > 0 & nPat < 6 Then
Dim A(1 To 4), B(1 To 4), C(1 To 7), D As Double
A(1) =0.000353624
A(2) =0.000029328363
A(3) = 0.00000026168979
A(4) = 8.5813609E-09

B(1) =-10.7588

B(2) = 0.063268134

B(3) =-0.00025368934
B(4) = 0.00000063405286

C(1) =-2836.5744

C(2) =-6028.076559
C(3) =19.54263612
C(4) =-0.02737830188
C(5) =0.000016261698
C(6) = 7.0229056E-10
C(7) = -1.8680009E-13

D =2.7150305

ReDim PS_Means(1 To nPat), PS_Stds(1 To nPat) As Double

ReDim PC_Means(1 To nPat), PC_Stds(1 To nPat) As Double
ReDim TS_Means(1 To nPat), TS_Stds(1 To nPat) As Double
ReDim TC_Means(1 To nPat), TC_Stds(1 To nPat) As Double

Dim PS, PC, TS, TC, ewTs, ewTc, fwTs, fwTc, tmpTs, tmpTc, aTs, aTc, bTs, bTc, RH_Sum,
Mean, Std, tmpStd As Double

Dim RH(1 To 1000000#) As Double

Fori=1 To nPat
Select Case i
Case 1
PS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("m12").value
PS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("m53").value
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PC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("m13").value
PC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("m47").value

TS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("m14").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("m64").value

TC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("m15").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("m57").value

Case 2
PS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("ad12").value
PS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("ab53").value

PC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("ad13").value
PC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("ab47").value

TS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("ad14").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("ab64").value

TC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("ad15").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("ab57").value

Case 3
PS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("aul2").value
PS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("aq53").value

PC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("aul3").value
PC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("aq47").value

TS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("aul4").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("aq64").value

TC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("aul5").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("aq57").value

Case 4
PS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("bl12").value
PS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bf53").value

PC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("bl13").value
PC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bf47").value

TS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("bl14").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bf64").value

TC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("bl15").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bf57").value
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Case 5
PS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("cc12").value
PS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bu53").value

PC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("cc13").value
PC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bud7").value

TS_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("cc14").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bu64").value

TC_Means(i) = Sheets("Sheet3").Range("cc15").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bu57").value

End Select

Next i

Fori=1 To nPat
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RH_Sum =0

For j = 1 To 10000004

PS = (PS_Means(i) + PS_Stds(i) * gauss) * 6894.75729
PC = (PC_Means(i) + PC_Stds(i) * gauss) * 6894.75729
TS = TS_Means(i) + TS_Stds(i) * gauss
TC = TC_Means(i) + TC_Stds(i) * gauss

tmpTs =0
tmpTc =0
Fork=1To7
tmpTs = tmpTs + (C(k) * ((TS + 273.15) ~ (k - 3)))
tmpTc = tmpTc + (C(k) * ((TC + 273.15) * (k - 3)))
Next k

ewTs = Exp(tmpTs + (D * Log(TS + 273.15)))
ewTc = Exp(tmpTc + (D * Log(TC + 273.15)))

aTs=0
aTc=0
Fork=1To4
aTs =aTs + (A(k) * (TS (k- 1)))
aTc =aTc + (Ak) * (TC A (k- 1)))
Next k

bTs=0
bTc=0
Fork=1To4
bTs =bTs + (B(k) * (TS * (k - 1)))
bTc =bTc + (B(k) * (TC~ (k - 1)))
Next k



bTs = Exp(bTs)
bTc = Exp(bTc)

fwTs = Exp((aTs * (1 - (ewTs /PS))) + (bTs * (PS / ewTs)) - 1))
fwTc = Exp((aTc * (1 - (ewTc / PC))) + ((bTc * (PC/ ewTc)) - 1))

RH() = (fwTs / fwTc) * (ewTs /ewTc) * (PC/PS) * 100

RH_Sum = RH_Sum + RH(j)
Next j

Mean = RH_Sum / 1000000#
tmpStd =0
For j =1 To 1000000#
tmpStd = tmpStd + (RH(j) - Mean) * 2)
Next j

Std = Sqr(tmpStd / (1000000# - 1))

Sheets("CC").Range("s" & 60 + 1).value = 1.96 * Std
Sheets("CC").Range("b" & 60 + i).value = Mean

Next i
End If

End Sub
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Anexo M — Instrumento Virtual para Calibragdo do
Higrometro de Ponto de Orvalho
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Anexo N — Método de Monte Carlo para Higrometro de
Ponto de Orvalho em Excel

Sub MCM()
MCM_Use = Sheets("inc.").Range("n6").value
If MCM_Use =1 Then
nPat = Sheets("Sheet3").Range("d5").value
Sheets("inc.").Range("b26").value = 2

If nPat > 0 & nPat < 6 Then
Dim A(1 To 4), B(1 To 4), C(1 To 7), D As Double
A(1) =0.000353624
A(2) =0.000029328363
A(3) =0.00000026168979
A(4) = 8.5813609E-09

B(1) =-10.7588

B(2) = 0.063268134

B(3) =-0.00025368934
B(4) = 0.00000063405286

C(1) =-2836.5744

C(2) =-6028.076559
C(3) =19.54263612
C(4) =-0.02737830188
C(5) =0.000016261698
C(6) = 7.0229056E-10
C(7) = -1.8680009E-13

D =2.7150305
ReDim TS_Means(1 To nPat), TS_Stds(1 To nPat) As Double
ReDim TC_Means(1 To nPat), TC_Stds(1 To nPat) As Double
Dim TS, TC, ewTs, ewTc, RH_Sum, Mean, Std, tmpStd As Double
Dim RH(1 To 1000000#) As Double
Fori=1 To nPat

Select Case i

Case 1
TS_Means(i) = Sheets("inc.").Range("h31").value
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TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("m57").value

TC_Means(i) = Sheets("inc.").Range("f31").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("m50").value

Case 2
TS_Means(i) = Sheets("inc.").Range("h32").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("ab57").value

TC_Means(i) = Sheets("inc.").Range("f32").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("ab50").value

Case 3
TS_Means(i) = Sheets("inc.").Range("h33").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("aq57").value

TC_Means(i) = Sheets("inc.").Range("f33").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("aq50").value

Case 4
TS_Means(i) = Sheets("inc.").Range("h34").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bf57").value

TC_Means(i) = Sheets("inc.").Range("f34").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bf50").value

Case 5
TS_Means(i) = Sheets("inc.").Range("h35").value
TS_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bu57").value

TC_Means(i) = Sheets("inc.").Range("f35").value
TC_Stds(i) = Sheets("inc.").Range("bu50").value
End Select
Next i

Fori=1 To nPat
RH_Sum =0

For j =1 To 1000000#
TS = TS_Means(i) + TS_Stds(i) * gauss
TC = TC_Means(i) + TC_Stds(i) * gauss

tmpTs =0
tmpTc =0
Fork=1To7
tmpTs = tmpTs + (C(k) * ((TS + 273.15) ~ (k - 3)))
tmpTc = tmpTc + (C(k) * ((TC + 273.15) * (k - 3)))
Next k



ewTs = Exp(tmpTs + (D * Log(TS + 273.15)))
ewTc = Exp(tmpTc + (D * Log(TC + 273.15)))

RH() = (ewTc /ewTs) * 100

RH_Sum = RH_Sum + RH(j)
Next j

Mean = RH_Sum / 1000000#
tmpStd =0
For j =1 To 1000000#
tmpStd = tmpStd + (RH() - Mean) * 2)
Next j
Std = Sqr(tmpStd / (10000004 - 1))

Sheets("CC").Range("d" & 47 + i).value = Mean

Sheets("CC").Range("r" & 56 + i).value = 1.96 * Std
Sheets("CC").Range("t" & 56 + i).value =2

Next 1
End If
Else

Sheets("inc.").Range("b26").value = 3

Sheets("CC").Range("r57").value = Sheets("inc.").Range("n42").value
Sheets("CC").Range("t57").value = Sheets("inc.").Range("n40").value

Sheets("CC").Range("r58").value = Sheets("inc.").Range("ac42").value
Sheets("CC").Range("t58").value = Sheets("inc.").Range("ac40").value

Sheets("CC").Range("e59").value = Sheets("inc.").Range("ar42").value
Sheets("CC").Range("t59").value = Sheets("inc.").Range("ar40").value

Sheets("CC").Range("r60").value = Sheets("inc.").Range("bg42").value
Sheets("CC").Range("t60").value = Sheets("inc.").Range("bg40").value

Sheets("CC").Range("r61").value = Sheets("inc.").Range("bv42").value
Sheets("CC").Range("t61").value = Sheets("inc.").Range("bv40").value
End If

End Sub
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