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Abstract— The purpose of this article is to use a data-driven soft sensor to estimate the bottomhole pressure,
pwf , of an offshore oil well using Support Vector Machines for Regression, SVR, and Unscented Kalman Filter,
UKF. The approach proposed on this article uses SVR models based on historic data of a real industrial plant.
These models are employed in an UKF filter to correct the estimations in real time. The experimental results
indicate improvement at using seabed variables rather than platform variables and improvement when using a
closed-loop Kalman Filter rather than an open-loop.
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Resumo— A proposta deste artigo é a implementação de soft sensors, baseados em modelos emṕıricos, para
a estimação da pressão de fundo, pwf , de um poço de petróleo offshore utilizando Support Vector machines
for Regression, SVR, e Unscented Kalman Filter, UKF. A abordagem proposta baseia-se em modelos SVR
constrúıdos a partir do treinamento com dados históricos de sensores de uma planta industrial real. Estes
modelos são utilizados juntamente com filtros baseados no UKF em uma implementação em malha fechada, para
corrigir a estimação com dados em tempo real. Os resultados indicam melhorias ao utilizar variáveis de fundo
em relação às de topo e ao utilizar malha fechada em relação à malha aberta.
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1 Introdução

Um dos métodos mais utilizados de elevação arti-
ficial é o de injeção de gás (gás lift). Este método
consiste em injetar gás no poço para diminuir a
densidade do fluido e, consequentemente, aumen-
tar a diferença de pressão entre o fundo do poço e
a plataforma. Esta diferença de pressão deve ser
suficientemente grande para que o fluido percorra
toda a tubulação até a plataforma.

A tubulação que leva o petróleo do poço até
o vaso separador da plataforma tem monitoração
por sensores, dentre eles o PDG (Permanent Dow-
nhole Gauge). O PDG é um sensor de fundo de
poço que mede pressão e temperatura e tem um
papel muito importante na otimização da produ-
ção de petróleo utilizando gás lift. De acordo com
Eck (1999), conhecer a pressão de fundo de poço
permite o cálculo da vazão de produção, estudo do
desempenho do poço e otimização da produção.

Por se localizar no fundo do poço, este equipa-
mento fica exposto a altas pressões e temperaturas
e não é rara a ocorrência de falhas. Em caso de fa-
lhas do PDG, sua substituição pode não ser viável,
dado o elevado custo operacional da troca, bem
como, o risco mecânico envolvido nesta operação
Eck (1999). Portanto, diante da possibilidade de
falha do PDG e da dificuldade de sua manutenção
e substituição, a implementação de estimadores da
pressão de fundo do poço aumenta a tolerância a
falhas das operações de gas lift.

Soft sensors são uma alternativa para reali-
zar a estimação de sensores através de outros. De
acordo com Fortuna et al. (2010), soft sensor é

um modelo matemático para inferir medições de
uma dada variável de processo, a partir de medi-
ções de outras variáveis. Os soft sensors podem
ser do tipo model-driven quando utilizam um mo-
delo fenomenológico ou data-driven quando utili-
zam dados históricos para criação do modelo.

Na literatura, diversas abordagens para a esti-
mação da pressão de fundo de poço são propostas.
Em Teixeira et al. (2012), os autores utilizam um
banco de filtros IMM (Interacting Multiple Model)
com UKF (Unscented Kalman Filter) e três mo-
delos diferentes de NARX (Nonlinear Autoregres-
sive with Exogenous Input) e MLP (Multi-Layer
Perceptron) NARX. A continuação deste traba-
lho pode ser lida em Aguirre et al. (2017), onde os
autores apresentam o sistema desenvolvido para
a criação de modelos e relatam os progressos que
obtiveram com a seleção de variáveis, expectativa
de validade do modelo, frequência de calibração
do modelo e dificuldades com a variação temporal
do processo.

Em Antonelo e Camponogara (2015) e Anto-
nelo et al. (2017), o mesmo problema foi abordado,
porém utilizando Echo State Networks (ESN)
para fazer a estimação da pressão de fundo de
poço.

Neste artigo é proposto um soft sensor que
utiliza um modelo baseado em SVR (Support Vec-
tor machines for Regression) juntamente com um
filtro UKF com o objetivo de estimar a pressão de
fundo de um poço offshore. Para efeito de compa-
ração, são propostos e avaliados dois modelos de
soft sensor em malha aberta e um modelo em ma-
lha fechada com UKF. Vale ressaltar que os dados



utilizados neste trabalho são dados reais e foram
disponibilizados pela Petrobras assim como para
o trabalho de Teixeira et al. (2012).

Os métodos baseados em SVR são algoritmos
de aprendizado de máquinas que criam um mo-
delo baseado em uma função kernel não linear e
vetores suporte escolhidos a partir de uma base de
dados de treinamento. Esta abordagem tem sido
utilizada com sucesso na indústria como pode ser
visto no trabalho de Chitralekha e Shah (2010).
O SVR também já foi utilizado com sistemas não
lineares em Ma et al. (2003), na indústria qúımica
em M Balabin e Lomakina-Rumyantseva (2011) e
com estimações on-line em Ma et al. (2003).

Neste trabalho, é proposta a utilização con-
junta de um algoritmo SVR com filtros baseados
no UKF. O UKF, conforme proposto em J. Julier
e K. Uhlmann (1999), é uma expansão do filtro de
Kalman para sistemas não lineares, porém com
abordagem diferente em relação ao Extended Kal-
man Filter (EKF). O EKF se baseia na lineariza-
ção do sistema não linear em torno de um ponto de
operação, enquanto o UKF utiliza a transformada
unscented para inferir a média e a covariância das
sáıdas do sistema. A média e a covariância são
utilizadas para calcular o ganho do filtro de Kal-
man.

O artigo está organizado da seguinte maneira:
na seção 2 detalha-se o processo no qual o soft sen-
sor está inserido. Em seguida, na seção 3 expõe-se
os algoritmos utilizados para realizar a estimação.
Por fim, na seção 4 discute-se os resultados obtidos
para se chegar às conclusões dispostas na seção 5.

2 Descrição do Processo

A figura 1 mostra um t́ıpico arranjo de válvulas e
sensores de um poço com injeção de gás lift. Como
dito na seção 1, para produzir petróleo é necessá-
ria a injeção de gás no poço através da tubula-
ção representada pela pela linha inferior da figura
1. Já a linha superior representa a tubulação por
onde flui o petróleo extráıdo do poço para a pla-
taforma.

O controle da produção do poço é feito a par-
tir da modulação das válvulas chokes nas linhas
de gás lift e de produção. As válvulas SDV (shut-
down valve) são do tipo on-off e, como o próprio
nome diz, são válvulas utilizadas em situações de
emergência para fechar rapidamente tanto a in-
jeção de gás quanto a produção de petróleo. As
outras válvulas representadas na figura 1 estão lo-
calizadas no equipamento conhecido como Árvore
de Natal Molhada (ANM). A ANM fica no leito
do fundo do mar e sua função é interligar as tu-
bulações da plataforma e o poço de petróleo. As
válvulas da ANM são utilizadas para manobras de
manutenção do poço e, portanto não terão as suas
funções descritas neste artigo.

Na figura 1 também estão representados os

sensores do poço do tipo pressão (PT), tempera-
tura (TT) e vazão (FT). Os sensores PT1 e TT1
pertencem ao PDG, que foi explicado na seção 1.
Os sensores PT2 e TT2 são sensores do equipa-
mento TPT e ficam localizados na ANM na ca-
beça do poço. O PT3 mede a pressão de óleo a
montante da SDV, o PT4 e TT4 são sensores a
montante do choke e o PT5 é a pressão a jusante
do choke de produção. O PT6 mede a pressão a
jusante da SDV de gás lift, enquanto que os senso-
res PT7 e TT7 estão a montante da mesma SDV.
Por fim, FT8 mede a vazão de injeção de gás lift.
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Figura 1: Esquemático simplificado de um poço
com injeção de gás lift.

3 Metodologia

Esta seção contém a apresentação matemática do
problema e detalhes sobre as ferramentas utiliza-
das, SVR e UKF.

3.1 Definição matemática do problema

Como definido em Teixeira et al. (2012), considere
um sistema não linear definido pelo sistema de
equações 1:{

xk = f(xk−1,u
f
k−1) + wk−1

yk = h(xk,u
h
k) + vk

(1)

onde f : Rn×Rpf −→ Rn é o modelo de processo,
h : Rn × Rph −→ Rm é o modelo de observação,
xk ∈ Rn é o vetor de estados, yk ∈ Rm é o vetor

de medições, uk ,

[
uf
k−1
uh
k

]
∈ Rp, p = pf + ph,

wk−1 ∈ Rn é um rúıdo gaussiano de média zero
e covariância dada pela matriz Q, vk ∈ Rm é um
rúıdo gaussiano de média zero e covariância dada
pela matriz R. O nosso objetivo é obter uma es-
timativa de estados x̂k e matriz de covariância Pk

tal que minimize o erro de estimação.
A figura 2 mostra como é o procedimento de

desenvolvimento dos modelos e a divisão da base
de dados. Para os modelos não lineares de pro-
cesso, f , e de observação, h, foram desenvolvidos



modelos data-driven com o algoritmo SVR e dados
de treinamento referenciados como fSVR e hSVR.
De posse dos modelos SVR e de medições do sis-
tema, aplica-se o filtro de Kalman UKF, represen-
tado por gUKF, para gerar a estimativa de estados,
x̂k, corrigida pela medição. É importante ressal-
tar que a variável estimada só é considerada co-
nhecida nos dados de treinamento. Mais detalhes
das variáveis utilizadas como entradas e estados
estão na seção 4.
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Figura 2: Diagrama da divisão da base de dados
para desenvolvimento dos modelos fSVR e hSVR e
da estimação via gUKF.

3.2 Support Vector machine for Regression
(SVR)

No trabalho de Vapnik (1995), foi proposto
um algoritmo de vetores suportes para regres-
são conhecido como ε-SV Regression. Define-
se um conjunto de dados de treinamento
{(x1, y1) , . . . , (xl, yl)} ⊂ X×R, onde X representa
o espaço de entradas. O objetivo do algoritmo é
encontrar uma função F (x) que tenha um desvio
máximo ε em relação aos alvos yi para todos os
dados de treinamento (i = 1, 2, ..., l). Ao mesmo
tempo a função deve ser a mais plana posśıvel.

No trabalho de Smola e Schölkopf (2004), os
autores consideram uma função linear F segundo
a equação 2.

F (x) = 〈w, x〉+ b, com w ∈ X , b ∈ R, (2)

onde 〈·, ·〉 é o produto escalar em X . A plani-
cidade de acordo com a equação 2 significa que
procura-se por w pequeno. Ou seja, deseja-se mi-
nimizar a norma Euclidiana ‖w‖2. Formalmente
pode-se escrever o problema como um problema
de otimização convexa segundo o sistema 3.

min 1
2‖w‖

2

sujeito a:

{
yi − 〈w, xi〉 − b ≤ ε,
〈w, xi〉+ b− yi ≤ ε.

(3)

O problema de otimização dado pelo sistema
3 assume que existe uma função F que aproxima
todos os pares (xi, yi) com precisão de ε, ou seja,
que o problema de otimização convexa seja fac-
t́ıvel. No entanto, pode ser que não exista solu-
ção para este problema de otimização, então são
adicionadas duas variáveis de folga ξi, ξ

∗
i para co-

brir restrições infact́ıveis. O problema passa a ser
enunciado como em Vapnik (1995) pelo sistema 4.

min 1
2‖w‖

2 + C
l∑

i=1

(ξi + ξ∗i )

sujeito a

{
yi − 〈w, xi〉 − b ≤ ε+ ξi
〈w, xi〉+ b− yi ≤ ε+ ξ∗i

ξi, ξ
∗
i ≥ 0.

(4)

A constante C > 0 determina o balanço entre
a planicidade de F e a quantidade de desvios maio-
res que ε são tolerados. A formulação do problema
4 utiliza a função de perda ε-insensitiva definida
pela equação 5.

|ξ|ε :=

{
0 se |ξ| ≤ ε,
|ξ| − ε caso contrário.

(5)

A figura 3 mostra o gráfico da função de
perda. É importante notar que para amostras
dentro da região F (x)± ε tem valor igual a zero e
fora desta região a função segue um perfil linear.

Figura 3: Gráfico da função de perda, |ξ|ε.

O problema de otimização do sistema 4 é mais
facilmente resolvido na sua forma dual dada pelo
sistema 6.

max


− 1

2

l∑
i,j=1

(αi − α∗i )(αj − α∗j )〈xi, xj〉

−ε
l∑

i=1

(αi + α∗i ) +
l∑

i=1

yi(αi − α∗i )

(6)

sujeito a:


l∑

i=1

(αi − α∗i ) = 0,

αi, α
∗
i ∈ [0, C],

onde αi e α∗i são multiplicadores de Lagrange. De
acordo com o sistema 6, w e F (x) são definidos
conforme as equações 7 e 8.

w =

l∑
i=1

(αi − α∗i )xi (7)

F (x) =

l∑
i=1

(αi − α∗i )〈xi, x〉+ b. (8)



O algoritmo apresentado até o momento en-
contra uma função F linear, porém é posśıvel tor-
nar F não linear utilizando o conceito de kernel.
Um kernel, Φ, mapeia os dados xi do espaço de
treinamento X para um espaço de caracteŕıstica,
conforme mostra a equação 9.

Φ : X → F . (9)

Ou seja, o produto escalar 〈xi, xj〉 passa a ser
k(xi, xj) = 〈Φ(xi),Φ(xj)〉. Em seguida é aplicado
o algoritmo padrão de SV e o problema de otimi-
zação 6 passa a ser dado pelo sistema 10.

max


− 1

2

l∑
i,j=1

(αi − α∗i )(αj − α∗j )k(xi, xj)

−ε
l∑

i=1

(αi + α∗i ) +
∑l

i=1 yi(αi − α∗i )

(10)

sujeito a:


l∑

i=1

(αi − α∗i ) = 0,

αi, α
∗
i ∈ [0, C].

Desta forma, w e F (x) das equações 7 e 8 são
redefinidos pelas equações 11 e 12.

w =

l∑
i=1

(αi − α∗i )Φ(xi) (11)

F (x) =

l∑
i=1

(αi − α∗i )k(xi, x) + b. (12)

Neste trabalho foi utilizado o kernel de função
de base radial dado pela equação 13.

k(xi, x) = exp
{
−γ|xi − x|2

}
, (13)

onde γ é um parâmetro de ajuste da função.

3.3 Unscented Kalman Filter (UKF)

O Unscented Kalman Filter é uma extensão do fil-
tro de Kalman para sistemas não lineares, desen-
volvido por J. Julier e K. Uhlmann (1999). Ao in-
vés de linearizar o sistema em um ponto de opera-
ção espećıfico, abordagem do EKF (Extended Kal-
man Filter), o UKF utiliza o prinćıpio de que um
conjunto discreto de amostras de um ponto pode
ser usado para parametrizar a média e a covariân-
cia após a aplicação de uma função não linear.

A transformada unscented é um método para
calcular as estat́ısticas de uma variável aleatória
após uma transformação não linear. Considere
uma variável aleatória x com dimensão L, como
entrada em uma função não linear g(x). Seja x a

média de x e Px a matriz de covariância. É ne-
cessário formar uma matriz X de 2L + 1 vetores
sigma, Xi, definidos pelo sistema de equações 14.

X0 = x
Xi = x + θ ·

(√
Px

)
i
, i = 1, ..., L

Xi = x− θ ·
(√

Px

)
i−L , i = L+ 1, ..., 2L.

(14)

onde θ =
√

(L+ λ) e λ = α2
u(L + K) − L, é um

parâmetro variável. O parâmetro αu determina
quão espalhados os pontos sigma estão de x e nor-
malmente é igual a um número positivo pequeno,
como 10−3. O parâmetro K é secundário e nor-
malmente é igual a zero ou 3 − L. A definição
destes parâmetros está baseada em Wan e Merwe
(2000). O termo

(√
Px

)
i

é a i-ésima coluna da

matriz
√

Px.
Os vetores sigma são propagados através da

função não linear pela equação 15.

Yi = f (Xi) , i = 0, 1, ..., 2L. (15)

A média dos vetores sigma é calculada pela
equação 16 e a matriz de covariância de y pela
equação 17. Nota-se que estas estat́ısticas são de-
finidas a partir dos pontos sigma a posteriori com
pesos definidos, Wi, em 18.

y ≈
2L∑
i=0

W
(m)
i Yi (16)

Py ≈
2L∑
i=0

W
(c)
i {Yi − y}{Yi − y}T (17)

W
(m)
0 = λ/(L+ λ),

W
(c)
0 = λ/(L+ λ) + (1− α2

u + β),

W
(m)
i = 1/{2(L+ λ)}, i = 1, ..., 2L,

W
(c)
i = 1/{2(L+ λ)}, i = 1, ..., 2L.

(18)

onde β é usado para inserir conhecimento a priori
da distribuição de x (em uma distribuição gaussi-
ana é igual a 2).

Em resumo, dado um vetor de estados é pos-
śıvel estimar a média e a covariância de uma fun-
ção não linear sem linearizá-la. Ao aplicar este
conceito a um filtro de Kalman com funções não
lineares, chegaremos a formulação do UKF recur-
sivo.

Neste artigo a função gUKF da figura 4 foi
usada como o algoritmo UKF descrito a seguir. A
inicialização do UKF é feita a partir das equações
19 e 20.

x̂0 = E[x0], (19)

P0 = E
[
(x0 − x̂0) (x0 − x̂0)

T
]
. (20)

Para k ∈ {1, ...,∞}, calcula-se os pontos
sigma pela equação 21 utilizando o sistema de
equações 14.

Xk−1 =
[
x̂ x̂ + θ

√
Pk−1 x̂− θ

√
Pk−1

]
. (21)

A seguir, propaga-se os pontos sigmas pela
função não linear fSVR na equação 22, similar-
mente à equação 15 porém com a incorporação de
um vetor de entrada uf

k−1. A função fSVR é um
modelo SVR não linear desenvolvido a partir dos
dados de treinamento.



Então, calcula-se a estimativa a priori através
da equação 23 e a matriz de covariância a priori
através da equação 24 com pesos Wi definidos pela
equação 18.

Xk|k−1 = fSVR

(
Xk−1,u

f
k−1

)
(22)

x̂−k =

2L∑
i=0

W
(m)
i Xk|k−1,i (23)

P−k =

2L∑
i=0

W
(c)
i

[
Xk|k−1,i − x̂−k

] [
Xk|k−1,i − x̂−k

]T
+Q,

(24)

onde Q é a matriz de covariância do rúıdo de
processo.

Os pontos sigmas também são passados pela
função hSVR como mostra a equação 25 de ma-
neira similar à equação 15. A média é calculada
utilizando a equação 26 com pesos Wi definidos
pela equação 18.

Yk|k−1 = hSVR

(
Xk|k−1,u

h
k−1
)

(25)

ŷ−k =

2L∑
i=0

W
(m)
i Yk|k−1,i. (26)

Por fim, atualiza-se a estimativa a priori a
partir das medições, yk, chegando a estimativa a
posteriori, x̂k, utilizando a equação 27. A matriz
de covariância a posteriori, Pk, também é definida
na mesma etapa utilizando a equação 28. Para
isto, são definidas as variáveis nas equações 29, 30
e 31.

x̂k = x̂−k + Kk

(
yk − ŷ−k

)
(27)

Pk = P−k −KkPyyK
T
k (28)

Kk = PxyP
−1
yy (29)

Pyy =
2L∑
i=0

W
(c)
i

[
Yk|k−1,i − ŷ−k

] [
Yk|k−1,i − ŷ−k

]T
+R

(30)

Pxy =

2L∑
i=0

W
(c)
i

[
Xk|k−1,i − x̂−k

] [
Yk|k−1,i − ŷ−k

]T
,

(31)

onde Kk é o ganho do filtro de Kalman, Pyy é
a matriz de covariância de ŷ−k , Pxy é a matriz de
correlação cruzada de x̂−k e ŷ−k e R é a covariância
do rúıdo de medição.

A equação 32 referencia as entradas e sáıdas
do algoritmo gUKF estimando o estado, xk, e a
matriz de covariância, Pk.

[x̂k,Pk] = gUKF

(
xk−1,Pk−1,yk,u

f
k−1, ...

...,uh
k−1, fSVR, hSVR,Q,R, γ, αu, β,K

) (32)

A figura 4 apresenta a função gUKF em dia-
grama de blocos utilizando modelos SVR como as
funções não lineares fSVR e hSVR.

Considerando um vetor de estado, xk−1, são
gerados os pontos sigma Xk−1 através da equa-
ção 21. Os pontos sigma são representados por
uma seta cheia. Então, os pontos sigmas Xk−1
são propagados através da função fSVR gerando
pontos sigmas das estimativas a priori, Xk|k−1,
referenciados pela equação 22.

A partir de Xk|k−1 são gerados o vetor de esti-

mativa a priori x̂−k (equação 23) e Yk|k−1 (equa-
ção 25). A média ponderada dos pontos sigma
que permite a estimativa do vetor ŷ−k (equação
26). O algoritmo continua como um filtro de Kal-
man clássico somando a estimativa a priori à ino-
vação (equação 27). Inovação que é definida pela
multiplicação entre o ganho do filtro de Kalman
(equação 29) o erro de medição. Na figura 4 as

entradas uf
k−1 e uh

k−1 são iguais e denominadas
simplesmente como uk−1.

fSVR

hSVR K

Atualização

+

+

+

-

Figura 4: Representação de gUKF por diagrama
de blocos.

4 Resultados Experimentais

Foram realizados experimentos com dados reais
obtidos com peŕıodo de amostragem um minuto
durante aproximadamente 37 dias. Foram usadas
2250 amostras (37,5 horas) para treinamento e o
resto para validação.

A figura 5 contém os dados de 53000 amostras
da pressão do fundo do poço (PT1) na unidade de
kgf/cm2. A região entre as linhas pontilhadas ver-
melhas é o conjunto de treinamento e o conjunto
de validação são todas as amostras. Para os es-
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Figura 5: Série temporal da pressão de fundo de
poço (PT1k).

timadores criados foram selecionadas as entradas



que tinham maior correlação com a PT1 e dividi-
das em dois grupos distintos: variáveis de fundo e
de topo. As variáveis de fundo têm a vantagem de
serem mais correlacionadas com a PT1 em compa-
ração com as de topo. Porém, os sensores de fundo
são de dif́ıcil acesso e, portanto, mais dif́ıceis de
realizar manutenção.

Neste artigo são apresentados três estimado-
res para a pressão de fundo de poço, PT1. Dois
estimadores são em malha aberta (ffundo e ftopo)
e um em malha fechada (gUKF).

Para todos os SVRs deste artigo utilizou-se a
biblioteca LIBSVM do trabalho de Chang e Lin
(2011). Os parâmetros das SVRs foram: C =
1, ε = 0, 1 e γ = 1/L onde L é o número de
entradas do SVR. Para o UKF utilizou-se αu =
0, 001, β = 2 e K = 1. O método de escolha dos
parâmetros foi o grid search. Os rúıdos utilizados
foram gaussianos: Q = 0, 031I11 e R = 0, 252.

4.1 Estimadores SVR em malha aberta

Os estimadores f são compostos por uma SVR
cujas entradas são apenas variáveis de topo (ftopo)
ou também com variáveis de fundo (ffundo). As
entradas destes SVRs são dadas, respectivamente,
pelas equações 33 e 34.

utopo,k = [TT4k FT8k TT7k PT7k]
T
. (33)

ufundo,k = [PT2k FT8k TT7k PT7k]
T

(34)

Nota-se que a diferença entre as duas entradas
é apenas a variável de topo TT4 para a ftopo ao
invés da PT2 para ffundo. A série temporal des-
tas duas variáveis estão descritas na figura 6. As
demais variáveis de topo e suas séries temporais
estão representadas na figura 7. A região de trei-
namento das SVRs está delimitada pelas linhas
tracejadas em vermelho.

0 1 2 3 4 5

x 10
4

40

50

60

70

80

90

P
T

2 k
(k

gf
/c

m
²)

Amostras

0 1 2 3 4 5

x 10
4

0

5

10

15

20

25

T
T

4 k
(º

C
)

Amostras

Figura 6: Séries temporais da variável de fundo,
PT2, e da variável de topo, TT4.

4.2 Estimador SVR com UKF em malha fechada

O estimador gUKF é um filtro UKF, em malha fe-
chada, com dois modelos SVR utilizando apenas
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Figura 7: Séries temporais das variáveis de en-
trada em comum de ffundo e ftopo

variáveis de topo. O filtro UKF, gUKF, é formu-
lado conforme apresentado na seção 3.3.

A estimação de PT1 é dada por x̂k a partir de
entradas de topo e corrigidas pela medição da va-
riável de topo TT4, yk. Para tanto, gUKF utiliza
dois modelos SVR (fSVR e hSVR), como mostrado
na figura 4. O vetor de estado do UKF é defi-
nido pela equação 35 e os vetores de entradas pela
equação 36.

xk = [PT1k PT1k−2 · · · PT1k−10]
T

(35)

uf
k = uh

k = [TT4k FT8k TT7k PT7k]
T
. (36)

É importante notar que as entradas do algo-
ritmo SVR são tanto o vetor de estado, xk, quanto
o vetor uk. A sáıda de fSVR é x̂k|k−1 e a de hSVR

é ŷk|k−1, como também mostrado na figura 4.

4.3 Discussão dos resultados

Na tabela 1, estão listados os erros de treinamento
dos quatro SVRs desenvolvidos neste artigo. O
método utilizado para cálculo do erro foi o MAPE
(Mean Absolute Percentage Error).

Tabela 1: Erros de treinamento dos estimadores
SVR.

Estimador MAPE (%)

ffundo 0,48
ftopo 1,23

fSVR de gUKF 0,05
hSVR de gUKF 1,19

Nota-se que o MAPE de treinamento ffundo é
menor do que o de ftopo. Isto se dá pela maior
correlação da variável de fundo com a sáıda. O



MAPE de fSVR de gUKF também é menor do que
o de ftopo, por utilizar como entrada os dados de
pressão de fundo de poço anteriores (k − 2 a k −
10). Porém, o MAPE de hSVR é mais alto do que
os demais, evidenciando um treinamento não tão
efetivo quanto os da função f .

Na figura 8, está exposto o resultado da es-
timação da pressão de fundo de poço, PT1, dos
três estimadores a partir das amostra 13001. Na
tabela 2 estão calculados os erros RMSE (Root
Mean Square Error) para toda a região de vali-
dação. A região foi dividida em trechos menores
para facilitar a análise dos resultados.
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Figura 8: Estimações de ffundo, ftopo e gUKF

Diante dos resultados, nota-se que o estima-
dor ffundo teve desempenho superior do que o
ftopo, explicado por utilizar dados mais correla-
tos. A única diferença entre os dois algoritmos é
a utilização da variável PT2k pelo ffundo no lugar
de TT4k pelo ftopo.

Os estimadores ftopo e gUKF receberam as
mesmas entradas de topo, porém gUKF utiliza a
medição de TT4 para fechar a malha pelo filtro
UKF. Percebe-se que gUKF obteve erros menores
do que ftopo em todos os trechos por este motivo.

Entre ffundo com gUKF, ffundo tem desempe-
nho melhor nos três primeiros trechos, pois estes
trechos estão contidos na região de treinamento
do algoritmo. No entanto a partir do quarto tre-
cho (a partir da amostra 17001), as amostras não
fazem mais parte do conjunto de treinamento e o
gUKF apresenta melhores resultados do que ffundo,
exceto pelo quinto trecho onde ffundo tem um de-
sempenho pouco melhor. Ou seja, ao fechar a ma-
lha com UKF consegue-se resultados mais robus-
tos para regiões fora da região em que os SVRs
foram treinados.

Entre as amostras 35500 e 36000, o sistema
entra em regime transitório e nenhum dos algo-
ritmos conseguiu um desempenho satisfatório, ver
figura 9.
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Figura 9: Estimações de ffundo, ftopo e gUKF du-
rante transitório.

Em Teixeira et al. (2012) são utilizados os al-
goritmos NARX e MLP NARX com UKF e um
banco de filtros IMM para estimar os mesmos da-
dos deste artigo. Ao comparar os resultados indi-
viduais de gUKF com cada UKF de Teixeira et al.
(2012), verifica-se que o modelo proposto neste ar-
tigo tem resultados inferiores ao MLP NARX e
ao banco de filtros IMM, porém similares aos dos
modelos NARX. Portanto entende-se que a con-
figuração SVR-UKF também possa ser utilizado
dentro do banco de filtros IMM proposto.

5 Conclusões

Dado o problema de criação de um soft sensor
para estimar a pressão de fundo de poço por in-
disponibilidade do PDG, desenvolveram-se três al-
goritmos de estimação para análise.

Os algoritmos são: SVR em malha aberta uti-
lizando variável de fundo, SVR em malha aberta
utilizando somente variáveis de topo e, por fim,
UKF composto por dois modelos em SVR utili-
zando somente variáveis de topo.

Ao considerar os algoritmos de malha aberta,
houve resultados melhores utilizando variável de
fundo como entradas em relação a utilização de
somente variáveis de topo. Isto se deve ao fato das
variáveis de fundo terem maior correlação com a
pressão de fundo de poço. Para regiões operacio-
nais contidas dentro do conjunto de treinamento,
os SVRs em malha aberta já alcançam resultados
comparáveis e até melhores do que o algotirmo
com UKF. Porém para pontos fora da região de
treinamento o UKF apresenta, de maneira geral,



Tabela 2: Erros de validação dos estimadores SVR.

RMSE (kgf/cm2)
Conjunto de amostras ffundo ftopo gUKF

1 a 7500 2,16 3,04 2,87
7501 a 12000 0,70 2,11 2,65
12001 a 17000 1,43 2,97 3,93
17001 a 34000 1,89 2,50 1,67
34001 a 37000 3,31 4,79 3,36
37001 a 52000 1,99 2,31 1,73
52001 a 53000 1,91 2,06 1,83

Média 1,63 2,31 2,03

melhores resultados do que os SVRs em malha
aberta, mostrando que a malha fechada aumenta
a robustez dos estimadores.

O algoritmo SVR-UKF tem resultados infe-
riores aos algoritmos MLP NARX-UKF e IMM,
porém resultados similares aos modelos NARX-
UKF, todos propostos no trabalho de Teixeira
et al. (2012). Portanto, entende-se que seria pos-
śıvel utilizar o algoritmo deste artigo dentro do
banco de filtros IMM.

Para trabalhos futuros, pretende-se realizar
uma avaliação de sensiblidade dos parâmetros es-
colhidos dos algoritmos e propor soluções para es-
timação de regime transitório fora dos pontos de
operação em que o algoritmo foi treinado.
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