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Abstract— The purpose of this article is to use a data-driven soft sensor to estimate the bottomhole pressure,
Pw§, 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 implementacdo de soft sensors, baseados em modelos empiricos, para
a estimagdo da pressdao de fundo, p,f, de um pogo de petréleo offshore utilizando Support Vector machines
for Regression, SVR, e Unscented Kalman Filter, UKF. A abordagem proposta baseia-se em modelos SVR
construidos a partir do treinamento com dados histéricos de sensores de uma planta industrial real. Estes
modelos sao utilizados juntamente com filtros baseados no UKF em uma implementagao em malha fechada, para
corrigir a estimagdo com dados em tempo real. Os resultados indicam melhorias ao utilizar varidveis de fundo

em relagao as de topo e ao utilizar malha fechada em relacdo a malha aberta.

Palavras-chave— SVR, UKF, PDG, poco de petréleo.

1 Introdugao

Um dos métodos mais utilizados de elevagao arti-
ficial é o de injecdo de gas (gas lift). Este método
consiste em injetar gds no poco para diminuir a
densidade do fluido e, consequentemente, aumen-
tar a diferenga de pressao entre o fundo do pogo e
a plataforma. Esta diferenca de pressao deve ser
suficientemente grande para que o fluido percorra
toda a tubulagao até a plataforma.

A tubulagao que leva o petréleo do pogo até
o vaso separador da plataforma tem monitoragao
por sensores, dentre eles 0 PDG (Permanent Dow-
nhole Gauge). O PDG é um sensor de fundo de
poco que mede pressao e temperatura e tem um
papel muito importante na otimizagao da produ-
¢ao de petréleo utilizando gas lift. De acordo com
Eck (1999), conhecer a pressao de fundo de pogo
permite o célculo da vazao de produgao, estudo do
desempenho do pogo e otimizagao da producao.

Por se localizar no fundo do pogo, este equipa-
mento fica exposto a altas pressoes e temperaturas
e nao é rara a ocorréncia de falhas. Em caso de fa-
lhas do PDG, sua substituigdo pode nao ser viavel,
dado o elevado custo operacional da troca, bem
como, o risco mecanico envolvido nesta operagao
Eck (1999). Portanto, diante da possibilidade de
falha do PDG e da dificuldade de sua manutengao
e substituicao, a implementacao de estimadores da
pressao de fundo do poco aumenta a tolerancia a
falhas das operacoes de gas [ift.

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

um modelo matematico para inferir medigoes de
uma dada variavel de processo, a partir de medi-
¢oes de outras varidveis. Os soft sensors podem
ser do tipo model-driven quando utilizam um mo-
delo fenomenolégico ou data-driven quando utili-
zam dados histdricos para criagao do modelo.

Na literatura, diversas abordagens para a esti-
magao da pressao de fundo de poco sao propostas.
Em Teixeira et al. (2012), os autores utilizam um
banco de filtros IMM (Interacting Multiple Model)
com UKF (Unscented Kalman Filter) e trés mo-
delos diferentes de NARX (Nonlinear Autoregres-
siwe with Exogenous Input) e MLP (Multi-Layer
Perceptron) NARX. A continuagao deste traba-
lho pode ser lida em Aguirre et al. (2017), onde os
autores apresentam o sistema desenvolvido para
a criacao de modelos e relatam os progressos que
obtiveram com a selecao de variaveis, expectativa
de validade do modelo, frequéncia de calibragao
do modelo e dificuldades com a variacao temporal
do processo.

Em Antonelo e Camponogara (2015) e Anto-
nelo et al. (2017), o mesmo problema foi abordado,
porém utilizando FEcho State Networks (ESN)
para fazer a estimacao da pressao de fundo de
pogo.

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 pressao de
fundo de um poco offshore. Para efeito de compa-
ragao, sao 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 sdo dados reais e foram
disponibilizados pela Petrobras assim como para
o trabalho de Teixeira et al. (2012).

Os métodos baseados em SVR sao algoritmos
de aprendizado de maquinas que criam um mo-
delo baseado em uma funcao kernel nao linear e
vetores suporte escolhidos a partir de uma base de
dados de treinamento. Esta abordagem tem sido
utilizada com sucesso na industria como pode ser
visto no trabalho de Chitralekha e Shah (2010).
O SVR também j4 foi utilizado com sistemas nao
lineares em Ma et al. (2003), na industria quimica
em M Balabin e Lomakina-Rumyantseva (2011) e
com estimagoes on-line em Ma et al. (2003).

Neste trabalho, é proposta a utilizagdo con-
junta de um algoritmo SVR com filtros baseados
no UKF. O UKF, conforme proposto em J. Julier
e K. Uhlmann (1999), é uma expansao do filtro de
Kalman para sistemas nao lineares, porém com
abordagem diferente em relagao ao Fxtended Kal-
man Filter (EKF). O EKF se baseia na lineariza-
¢ao do sistema nao linear em torno de um ponto de
operacao, enquanto o UKF utiliza a transformada
unscented para inferir a média e a covariancia das
saidas do sistema. A média e a covaridncia sao
utilizadas para calcular o ganho do filtro de Kal-
man.

O artigo estd organizado da seguinte maneira:
na secao 2 detalha-se o processo no qual o soft sen-
sor estd inserido. Em seguida, na secao 3 expoe-se
os algoritmos utilizados para realizar a estimacao.
Por fim, na se¢ao 4 discute-se os resultados obtidos
para se chegar as conclusoes dispostas na se¢ao 5.

2 Descricao do Processo

A figura 1 mostra um tipico arranjo de valvulas e
sensores de um pogo com injegao de gés lift. Como
dito na secao 1, para produzir petréleo é necessa-
ria a injegdo de gds no pogo através da tubula-
cao representada pela pela linha inferior da figura
1. Ja a linha superior representa a tubulagao por
onde flui o petrdleo extraido do pogo para a pla-
taforma.

O controle da produgao do pogo é feito a par-
tir da modulacao das valvulas chokes nas linhas
de géas lift e de produgdo. As vélvulas SDV (shut-
down wvalve) sdo do tipo on-off e, como o préprio
nome diz, sao valvulas utilizadas em situagoes de
emergéncia para fechar rapidamente tanto a in-
jecao de gas quanto a producao de petrdleo. As
outras valvulas representadas na figura 1 estao lo-
calizadas no equipamento conhecido como Arvore
de Natal Molhada (ANM). A ANM fica no leito
do fundo do mar e sua funcao é interligar as tu-
bulacoes da plataforma e o pogo de petréleo. As
valvulas da ANM sao utilizadas para manobras de
manutengao do pocgo e, portanto nao terao as suas
fungoes descritas neste artigo.

Na figura 1 também estao representados os

sensores do pogo do tipo pressdo (PT), tempera-
tura (TT) e vazdo (FT). Os sensores PT1 e TT1
pertencem ao PDG, que foi explicado na segao 1.
Os sensores PT2 e TT2 sao sensores do equipa-
mento TPT e ficam localizados na ANM na ca-
bega do pogo. O PT3 mede a pressao de 6leo a
montante da SDV, o PT4 e TT4 sdo sensores a
montante do choke e o PT5 é a pressao a jusante
do choke de produgao. O PT6 mede a pressao a
jusante da SDV de gés lift, enquanto que os senso-
res PT7 e TT7 estao a montante da mesma SDV.
Por fim, FT8 mede a vazao de inje¢ao de gés lift.
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Figura 1: Esquemético simplificado de um pocgo
com injegao de gas lift.

3 Metodologia

Esta se¢ao contém a apresentacao matematica do
problema e detalhes sobre as ferramentas utiliza-
das, SVR e UKF.

3.1 Definicao matemdtica do problema

Como definido em Teixeira et al. (2012), considere
um sistema nao linear definido pelo sistema de
equagoes 1:

{ X = f(xk—17 uifl) + Wi_1 (1)
Vi = h(xp, up) + vy,

onde f : R™ x RPf — R™ é o modelo de processo,
h: R™ x RP» — R™ ¢é o modelo de observagao,
x, € R™ é o vetor de estados, y, € R™ é o vetor

f
i u
de medicdes, u, = [ 1’;#] € RP, p = py + pp,
k
wi_1 € R™ é um ruido gaussiano de média zero

e covariancia dada pela matriz Q, vy € R™ é um
ruido gaussiano de média zero e covariancia dada
pela matriz R. O nosso objetivo é obter uma es-
timativa de estados X e matriz de covariancia Py,
tal que minimize o erro de estimagao.

A figura 2 mostra como é o procedimento de
desenvolvimento dos modelos e a divisao da base
de dados. Para os modelos nao lineares de pro-
cesso, f, e de observacao, h, foram desenvolvidos



modelos data-driven com o algoritmo SVR e dados
de treinamento referenciados como fsygr € hsvr.
De posse dos modelos SVR e de medigoes do sis-
tema, aplica-se o filtro de Kalman UKF, represen-
tado por gukr, para gerar a estimativa de estados,
X}, corrigida pela medigao. E importante ressal-
tar que a variavel estimada sé é considerada co-
nhecida nos dados de treinamento. Mais detalhes
das varidveis utilizadas como entradas e estados

estao na secao 4.
Dados de
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Figura 2: Diagrama da divisao da base de dados
para desenvolvimento dos modelos fsygr € hsvr €
da estimagao via gukr-

3.2 Support
(SVR)

Vector machine for Regression

No trabalho de Vapnik (1995), foi proposto
um algoritmo de vetores suportes para regres-
sao conhecido como &-SV Regression. Define-
se um conjunto de dados de treinamento
{(z1,91),-.-,(x;, 1)} C XxR, onde X representa
o espaco de entradas. O objetivo do algoritmo é
encontrar uma fungao F'(x) que tenha um desvio
maximo € em relagao aos alvos y; para todos os
dados de treinamento (i = 1,2,...,1). Ao mesmo
tempo a fungao deve ser a mais plana possivel.

No trabalho de Smola e Scholkopf (2004), os
autores consideram uma funcéo linear F' segundo
a equacao 2.

F(z) = (w,z) + b, comw e X,beR, (2)

onde (-,-) é o produto escalar em X. A plani-
cidade de acordo com a equagao 2 significa que
procura-se por w pequeno. Ou seja, deseja-se mi-
nimizar a norma Euclidiana ||Jw||?>. Formalmente
pode-se escrever o problema como um problema
de otimizacao convexa segundo o sistema 3.

min %Hw”2
{ Yi — <w7x7,> _b

<w7$i> +b— Yi

sujeito a: & (3)

O problema de otimizagdo dado pelo sistema
3 assume que existe uma funcao F' que aproxima
todos os pares (x;,y;) com precisio de €, ou seja,
que o problema de otimizagao convexa seja fac-
tivel. No entanto, pode ser que nao exista solu-
¢ao para este problema de otimizagao, entao sao
adicionadas duas varidveis de folga §;, & para co-
brir restrigoes infactiveis. O problema passa a ser
enunciado como em Vapnik (1995) pelo sistema 4.

l
min  glw|® +C ;(Si +&)

yi — (w, 33¢>_— b < e+4+¢& (4)
sujeito a (w,zi) +b—y; < e+
& = 0.

A constante C' > 0 determina o balango entre
a planicidade de F' e a quantidade de desvios maio-
res que € sdo tolerados. A formulagdo do problema
4 utiliza a fungdo de perda e-insensitiva definida
pela equacao 5.

‘€|E ::{ ?ﬂ_g se ‘€|§€v (5)

caso contrario.

A figura 3 mostra o grafico da funcao de
perda. E importante notar que para amostras
dentro da regido F(x) ¢ tem valor igual a zero e
fora desta regiao a fungao segue um perfil linear.

Figura 3: Gréafico da fungao de perda, [¢|-.

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

max hi=1 (6)

sujeito a:
e [0,C],

onde «; e o sao multiplicadores de Lagrange. De
acordo com o sistema 6, w e F(z) sdo definidos
conforme as equagdes 7 e 8.



O algoritmo apresentado até o momento en-
contra uma fungao F' linear, porém é possivel tor-
nar F' nao linear utilizando o conceito de kernel.
Um kernel, ®, mapeia os dados x; do espago de
treinamento X’ para um espago de caracteristica,
conforme mostra a equagao 9.

DX F. (9)

Ou seja, o produto escalar (z;, ;) passa a ser
k(zi,x;) = (®(x;), (x;)). Em seguida é aplicado
o algoritmo padrao de SV e o problema de otimi-
zacao 6 passa a ser dado pelo sistema 10.

(@i — af)(aj — af )k(zi, x;5)
! (10)
(i 4 ai) + Yoy vl — af)

.

|
™~

max J

—&

-

=1

l

S(a—af) = 0,

sujeito a: ¢ /=
[0, €.

Desta forma, w e F(z) das equagoes 7 e 8 sdo
redefinidos pelas equacoes 11 e 12.

o, af €

w= Z(ai —a)®(x;) (11)

F(z) =Y (o — a})k(zi,x) + b (12)
i=1
Neste trabalho foi utilizado o kernel de fungao
de base radial dado pela equagao 13.

k(xs,x) = exp {—7|z; — z*}, (13)

onde v é um parametro de ajuste da funcao.

3.3  Unscented Kalman Filter (UKF)

O Unscented Kalman Filter é uma extensao do fil-
tro de Kalman para sistemas nao lineares, desen-
volvido por J. Julier e K. Uhlmann (1999). Ao in-
vés de linearizar o sistema em um ponto de opera-
¢ao especifico, abordagem do EKF (Eztended Kal-
man Filter), o UKF utiliza o principio de que um
conjunto discreto de amostras de um ponto pode
ser usado para parametrizar a média e a covarian-
cia apos a aplicagao de uma funcao nao linear.

A transformada unscented é um método para
calcular as estatisticas de uma variavel aleatéria
apés uma transformagao nao linear. Considere
uma variavel aleatéria x com dimensao L, como
entrada em uma funcdo nao linear g(x). Seja X a
média de x e P, a matriz de covariancia. E ne-
cessario formar uma matriz X de 2L 4 1 vetores
sigma, X;, definidos pelo sistema de equagoes 14.

X=X
Xi:i""o'(\/ﬁ)i’ i=1,...,L
X, =x—0- (\/Pil)ifL’ i1=L+1,..,2L.

(14)

onde = \/(L+X) eX=a2(L+K)—L,éun
parametro varidvel. O parametro «, determina
quao espalhados os pontos sigma estao de X e nor-
malmente é igual a um nimero positivo pequeno,
como 1073. O parametro K é secundério e nor-
malmente é igual a zero ou 3 — L. A definicao
destes parametros estd baseada em Wan e Merwe
(2000). O termo (v/P,), é a i-ésima coluna da
matriz /Py.

Os vetores sigma sao propagados através da
fun¢édo néo linear pela equacao 15.

Y :f(xl)a 2207177211 (15)

A média dos vetores sigma é calculada pela
equacao 16 e a matriz de covariancia de y pela
equagao 17. Nota-se que estas estatisticas sao de-
finidas a partir dos pontos sigma a posteriori com
pesos definidos, W;, em 18.

2L
y = Z Wi(m)yi (16)
=0
NQL © vy = T
P, ~ > WY —gHY -7} (17)
=0
wim ML+ ),
W = ML+ (- a2+ p), as)
w™ = 1/{2(L+ N}, i=1,..,2L,
w9 = 1/{2(L+\)}, i=1,..,2L.

onde [ é usado para inserir conhecimento a priori
da distribuigdo de x (em uma distribui¢ao gaussi-
ana ¢ igual a 2).

Em resumo, dado um vetor de estados é pos-
sivel estimar a média e a covariancia de uma fun-
¢ao nao linear sem lineariza-la. Ao aplicar este
conceito a um filtro de Kalman com fungoes nao
lineares, chegaremos a formulacao do UKF recur-
sivo.

Neste artigo a funcao gykr da figura 4 foi
usada como o algoritmo UKF descrito a seguir. A
inicializacao do UKF é feita a partir das equagoes
19 e 20.

%o = E[xo). (19)

P,—E [(xo ~ %) (x0 — kO)T} . (20

Para k € {1,..,00}, calcula-se os pontos
sigma pela equagao 21 utilizando o sistema de
equagoes 14.

X,H:{;( %+ 0yPrt &—om}. (21)

A seguir, propaga-se os pontos sigmas pela
fungdo nao linear fgyr na equacao 22, similar-
mente & equacao 15 porém com a incorporagao de
um vetor de entrada ui_l. A funcao fsyr é um
modelo SVR nao linear desenvolvido a partir dos
dados de treinamento.



Entao, calcula-se a estimativa a priori através
da equacao 23 e a matriz de covariancia a priori
através da equacao 24 com pesos W; definidos pela
equacao 18.

Xyijk—1 = fsvr (Xk—hui,l) (22)

2L
X = Z Wi(m)kafu (23)
i=0
2L
Pr = > W (Ao — %5 | [Xupors — %3] +Q,
=0 (24)
onde Q é a matriz de covaridncia do ruido de
processo.

Os pontos sigmas também sao passados pela
funcao hgyr como mostra a equagao 25 de ma-
neira similar a equacao 15. A média é calculada
utilizando a equagdo 26 com pesos W; definidos
pela equagao 18.

Vijk—1 = hsvr (Xijp—1,p_1) (25)

2L
Vi =3 W Vo (26)

i=0
Por fim, atualiza-se a estimativa a priori a
partir das medigoes, y,,, chegando a estimativa a
posteriori, X, utilizando a equacdo 27. A matriz
de covariancia a posteriori, Py, também é definida
na mesma etapa utilizando a equacao 28. Para
isto, sdo definidas as varidveis nas equagoes 29, 30

e 31.

i, =%, + K (v, —¥1) (27)
P, =P, - K;P,K{ (28)
K, =P,P, (29)

2L
Py, = ZWZ-@ (Vi1 = I ] [Prip—14 — ?Z]T‘FR

= (30)

2L
Poy=> W' [Xupri— % ] [Vie-ri — 95 ]
1=0
(31)
onde K} é o ganho do filtro de Kalman, P, ¢
a matriz de covarincia de y,;, P, é a matriz de
correlacao cruzada de X, e ¥, e R é a covariancia
do ruido de medigao.
A equacao 32 referencia as entradas e saidas
do algoritmo gykr estimando o estado, xi, e a
matriz de covariancia, Py.

Xk, Pr] = gukr (Xkl, Pi_1,yk, u£_17
(32)
cey uZ—la fSVR7 hSVRa Q7 R7 Yy Qs Bv IC)

A figura 4 apresenta a fungdo gukr em dia-
grama de blocos utilizando modelos SVR como as
fungoes nao lineares fsyr € hsvr-

Considerando um vetor de estado, x;_1, sdo
gerados os pontos sigma Xj_; através da equa-
¢ao 21. Os pontos sigma sao representados por
uma seta cheia. Entao, os pontos sigmas Xj_1
sao propagados através da funcao fgyr gerando
pontos sigmas das estimativas a priori, Xyr_1,
referenciados pela equagao 22.

A partir de Xy;,_; sdo gerados o vetor de esti-
mativa a priori X;, (equacdo 23) e Yy r—1 (equa-
gao 25). A média ponderada dos pontos sigma
que permite a estimativa do vetor ¥y, (equagao
26). O algoritmo continua como um filtro de Kal-
man classico somando a estimativa a priori a ino-
vagao (equagdo 27). Inovacao que é definida pela
multiplicacao entre o ganho do filtro de Kalman
(equagao 29) o erro de medicdo. Na figura 4 as
entradas u£_1 e uZ_l sao iguais e denominadas
simplesmente como ug_1.

Atualizagdo

x Xk-1 Xielk-1 - ~
=) C> S oL
fsvr M

Uy —

A

Vi X0

Figura 4: Representagao de gykp por diagrama
de blocos.

4 Resultados Experimentais

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

A figura 5 contém os dados de 53000 amostras
da pressao do fundo do pogo (PT1) na unidade de
kgf/cm?. A regido entre as linhas pontilhadas ver-
melhas é o conjunto de treinamento e o conjunto
de validacao sao todas as amostras. Para os es-

10000

9000

8000

PT1, (kgflem?)

7000

6000 1 . . . .
0 1 2 3 4 5
Amostras ¥ 10°

Figura 5: Série temporal da pressao de fundo de
poco (PT1y).

timadores criados foram selecionadas as entradas



que tinham maior correlacao com a PT1 e dividi-
das em dois grupos distintos: varidveis de fundo e
de topo. As varidveis de fundo tém a vantagem de
serem mais correlacionadas com a PT1 em compa-
ragao com as de topo. Porém, os sensores de fundo
sdo de dificil acesso e, portanto, mais dificeis de
realizar manutencao.

Neste artigo sao apresentados trés estimado-
res para a pressao de fundo de pogo, PT1. Dois
estimadores sdo em malha aberta (frundo € ftopo)
e um em malha fechada (gukr).

Para todos os SVRs deste artigo utilizou-se a
biblioteca LIBSVM do trabalho de Chang e Lin
(2011). Os pardmetros das SVRs foram: C =
1, e = 0,1 ey = 1/L onde L é o nitimero de
entradas do SVR. Para o UKF utilizou-se a, =
0,001, B =2e K =1. O método de escolha dos
parametros foi o grid search. Os ruidos utilizados
foram gaussianos: Q = 0,0311;; e R = 0, 252.

4.1 Estimadores SVR em malha aberta

Os estimadores f sao compostos por uma SVR
cujas entradas sdo apenas variaveis de topo (fiopo)
ou também com varidveis de fundo (frundo). As
entradas destes SVRs sdo dadas, respectivamente,
pelas equacoes 33 e 34.

Uiopok = [TT4), FT8, TT7, PT7,]7.  (33)

Urundok = [PT2, FT8), TT7, PT7:]"  (34)

Nota-se que a diferenga entre as duas entradas
é apenas a varidvel de topo TT4 para a fiopo a0
invés da PT2 para frundo- A série temporal des-
tas duas varidveis estdo descritas na figura 6. As
demais varidveis de topo e suas séries temporais
estao representadas na figura 7. A regido de trei-
namento das SVRs estd delimitada pelas linhas
tracejadas em vermelho.
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Figura 6: Séries temporais da varidvel de fundo,
PT2, e da variavel de topo, TT4.
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Figura 7: Séries temporais das varidveis de en-

trada em comum de frundo € fropo

varidveis de topo. O filtro UKF, gykr, é formu-
lado conforme apresentado na secao 3.3.

A estimagao de PT1 é dada por X, a partir de
entradas de topo e corrigidas pela medigao da va-
riavel de topo TT4, yi. Para tanto, gukr utiliza
dois modelos SVR (fsvr € hgyr), como mostrado
na figura 4. O vetor de estado do UKF é defi-
nido pela equacgao 35 e os vetores de entradas pela
equacao 36.

X = [Ple PT].kfg te PT]—kflo]T (35)

ul = u} = [TT4;, FT8; TT7, PT7:]". (36)

E importante notar que as entradas do algo-
ritmo SVR séo tanto o vetor de estado, x, quanto
o vetor ug. A safda de fsyr € Xpx—1 € a de hgvr
¢ Jr|k—1, como também mostrado na figura 4.

4.8 Discussao dos resultados

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

Tabela 1: Erros de treinamento dos estimadores

SVR.

Estimador ~ MAPE (%)
ffundo 0,48
ftopo 1723
Jsvr de gukr 0,05
hsvr de gukr 1,19

4.2 Estimador SVR com UKF em malha fechada Nota-se que o MAPE de treinamento frnds &

menor do que o de fiopo. Isto se dd pela maior
correlagao da varidvel de fundo com a saida. O

O estimador gykr € um filtro UKF, em malha fe-
chada, com dois modelos SVR utilizando apenas



MAPE de fsyr de gukr também é menor do que
o de fiopo, por utilizar como entrada os dados de
pressao de fundo de pogo anteriores (kK —2 a k —
10). Porém, o MAPE de hgyr é mais alto do que
os demais, evidenciando um treinamento nao tao
efetivo quanto os da funcao f.

Na figura 8, esta exposto o resultado da es-
timacgao da pressao de fundo de poco, PT1, dos
trés estimadores a partir das amostra 13001. Na
tabela 2 estdo calculados os erros RMSE (Root
Mean Square Error) para toda a regiao de vali-
dag@o. A regido foi dividida em trechos menores
para facilitar a andlise dos resultados.
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Figura 8: Estimacgoes de frundo, ftopo € GUKF

Diante dos resultados, nota-se que o estima-
dor frundo teve desempenho superior do que o
fropo, explicado por utilizar dados mais correla-
tos. A tnica diferenca entre os dois algoritmos é
a utilizacdo da variavel PT2; pelo frundo no lugar
de TT4; pelo ftopo.

Os estimadores fiopo € gukr receberam as
mesmas entradas de topo, porém gyukr utiliza a
medi¢ao de TT4 para fechar a malha pelo filtro
UKF. Percebe-se que gukr obteve erros menores
do que fiopo €m todos os trechos por este motivo.

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

Entre as amostras 35500 e 36000, o sistema
entra em regime transitério e nenhum dos algo-
ritmos conseguiu um desempenho satisfatorio, ver

figura 9.
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Figura 9: Estimacoes de frundos ftopo € guxkr du-
rante transitério.

Em Teixeira et al. (2012) sao 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 gukr 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-
figuracao SVR-UKF também possa ser utilizado
dentro do banco de filtros IMM proposto.

5 Conclusoes

Dado o problema de criagao de um soft sensor
para estimar a pressao de fundo de pogo por in-
disponibilidade do PDG, desenvolveram-se trés al-
goritmos de estimagao para andlise.

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

Ao considerar os algoritmos de malha aberta,
houve resultados melhores utilizando variavel de
fundo como entradas em relacdo a utilizacdo de
somente variaveis de topo. Isto se deve ao fato das
variaveis de fundo terem maior correlagao com a
pressao de fundo de pogo. Para regioes operacio-
nais contidas dentro do conjunto de treinamento,
0s SVRs em malha aberta ji alcangam resultados
comparaveis e até melhores do que o algotirmo
com UKF. Porém para pontos fora da regiao de
treinamento o UKF apresenta, de maneira geral,



Tabela 2: Erros de validacao dos estimadores SVR.

RMSE (kgf/cm?)

Conjunto de amostras | frundo fropo JUKF
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-
sivel utilizar o algoritmo deste artigo dentro do
banco de filtros IMM.

Para trabalhos futuros, pretende-se realizar
uma avaliagao de sensiblidade dos parametros es-
colhidos dos algoritmos e propor solugoes para es-
timagao de regime transitorio fora dos pontos de
operacao em que o algoritmo foi treinado.
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