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RESUMO

Descobertas recentes de expressivas acumulacdes de hidrocarbonetos em rochas
carbonéticas das supersequéncias rifte e pos-rifte (pré-sal) das Bacias de Campos e
de Santos tém motivado uma série de estudos focados no entendimento desses
reservatorios. Em mais de uma década de notavel evolucédo do conhecimento, varios
modelos deposicionais foram propostos, mas a caracterizacdo destes reservatorios
permanece desafiadora. Os reservatorios do pré-sal, em especial, possuem muitas
incertezas associadas, desde a génese controversa dos carbonatos até os complexos
eventos diagenéticos que fecham sua historia evolutiva, resultando em grandes
heterogeneidades faciologicas, vertical e lateral. Neste trabalho, dados de pocos e
dados sismicos foram utilizados em uma abordagem integrada que envolveu mdaltiplas
frentes de investigacdo para a caracterizacdo de reservatorio da fase sag do pré-sal
da Bacia de Campos. Foram aplicadas técnicas que otimizaram o calculo e utilizacdo
das eletrofacies, permitindo uma representacdo eficiente das caracteristicas
faciolégicas do reservatorio. A caracterizagdo sismica forneceu a compreensao
qualitativa e contextualizada da geologia da &rea, enquanto a classificacdo nao
supervisionada de facies sismicas e a utilizacdo de atributos sismicos representaram
uma abordagem quantitativa e automatizada dos dados sismicos. Além disso, foram
estabelecidas metodologias para selecdo criteriosa dos pocos utilizados na
classificacdo supervisionada das facies geolégicas. A metodologia envolveu técnicas
aplicadas com éxito em trabalhos recentes em carbonatos do pré-sal, como
aprendizado de maquina na classificacdo supervisionada e ndo supervisionada e
analise multiatributos. Foi possivel observar o condicionamento das facies
deposicionais da Formacdo Macabu pela paleomorfologia herdada da fase tectonica
anterior, havendo predominancia das facies tipicas de ambiente de alta energia nas
porcdes mais elevadas do alto principal da area, e de facies mais finas nos baixos
externos e/ou internos. As facies diagenéticas hidrotermais se sobrepdem as facies
deposicionais e estdo concentradas adjacentes as areas onde ha presenca de
grandes falhas da fase rifte, que possivelmente serviram de conduto para percolacéo
de fluidos que encontraram unidades sedimentares superiores com melhores
caracteristicas primarias e/ou possivelmente fraturadas. A metodologia proposta foi

efetiva em gerar um mapa de distribuicéo de facies geoldgicas que respeitou os dados



brutos e os principais controles deposicionais e diagenéticos, podendo contribuir para
a melhor caracterizacdo do campo. O mapa gerado podera ser utilizado para
condicionar de forma mais precisa a extrapolacdo de propriedades como porosidade
e permeabilidade, melhorando a previsibilidade do modelo e reduzindo os riscos dos

futuros projetos de desenvolvimento da producéao.

Palavras-chave: pré-sal, Bacia de Campos, carbonatos lacustres, litofacies,
eletrofacies, facies geoldgicas, facies sismicas, atributos sismicos, self-organizing
maps, classificacdo ndo supervisionada, classificacdo supervisionada, caracterizacao

sismica.

VI



ABSTRACT

Recent discoveries of expressive accumulations of hydrocarbons in carbonate rocks
of rift and post-rift (pre-salt) supersequences of the Campos and Santos basins have
motivated several studies focused on understanding these reservoirs. Many
depositional models have been proposed in more than a decade of notable evolution
of knowledge, but the characterization of these reservoirs remains challenging. In
particular, the sag phase reservoirs have many associated uncertainties, from the
controversial genesis of carbonates to the complex diagenetic events that ends their
evolutionary history, resulting in significant vertical and lateral faciological
heterogeneities. In this work, well and seismic data were used in an integrated
approach involving multiple lines of investigation for characterizing a Campos Basin
pre-salt sag reservoir. Techniques applied optimized the calculation of electrofacies,
allowing an efficient representation of the reservoir faciological characteristics. Seismic
characterization provided a qualitative and contextualized understanding of the area's
geology. In contrast, the unsupervised classification of seismic facies and the
calculation of attributes represented a quantitative and automated approach to the
seismic data. In addition, methodologies were established for selecting wells used in
the supervised classification of geological facies. The methodology involved
techniques successfully applied in recent work on pre-salt carbonates, such as
machine learning in supervised and unsupervised classification and multi-attribute
analysis. It was possible to observe that the depositional facies of the Macabu
Formation were deposited conditioned by the paleomorphology inherited from the
previous tectonic phase, with a predominance of facies typical of high-energy in the
upper portions of the main high of the area, and fine-grained facies in the external
and/or internal lows. Besides, in the generated map, the diagenetic hydrothermal
facies overlap the depositional facies. They are concentrated in areas with significant
faults of the rift phase, which possibly served as a conduit trough for the percolation of
fluids found in superior sedimentary units with better primary characteristics and /or
possibly fractured. The proposed methodology effectively generated a facies
distribution map that respected the raw data and the main depositional and diagenetic
controls and could contribute to better characterizing the field. The generated

geological facies map can be used to condition the extrapolation of properties more
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accurately, such as porosity and permeability, improving the model's predictability and

reducing the risks of future production development projects.
Keywords: pre-salt, Campos Basin, lacustrine carbonates, lithofacies, electrofacies,

seismic facies, geological facies, seismic attributes, self-organizing maps,

unsupervised classification, supervised classification, seismic characterization.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, o pré-sal brasileiro € a mais importante provincia petrolifera do pais.
Em 2021, a producdo proveniente destes reservatorios representou 67,5% da
producdo nacional, participacdo que vem crescendo sistematicamente nos ultimos
anos: em 2021, superou a de 2020 em 7,58%, sendo superior em 56,84% a de 2018
(ANP, 2022).

As bacias de Santos e de Campos sao as principais bacias produtoras de
petrdleo do Brasil. A Bacia de Santos lidera atualmente com 74,7% da producéo
nacional, mas durante muitos anos a Bacia de Campos foi a principal bacia produtora
do Brasil. As atividades de exploracéo e de producédo de petréleo nesta bacia tiveram
inicio ha mais de 50 anos, e foram recompensadas com a descoberta do primeiro
campo comercial de petréleo no final de 1974, conhecido como Garoupa (ANP, 2015).
A Bacia de Campos também foi a pioneira na producdo de petréleo no pré-sal e,
apesar de atualmente estar em fase de declinio de producédo, ainda responde por
cerca de 20,9% de toda a producao nacional, considerando niumeros consolidados de
janeiro de 2023 (ANP, 2023).

Na Bacia de Campos, os reservatorios do pré-sal pertencem as formacdes
Coqueiros e Macabu do Grupo Lagoa Feia. Na Formacdo Coqueiros, as rochas
reservatorio sdo formadas por rudstones e grainstones bioclasticos bem selecionados,
chamados de i ¢ 0 g u (OLIITA) SOUZA, 2020). Estes reservatérios apresentam
melhores porosidades e permeabilidades do que as rochas da Formacédo Macabu,
depositadas durante o estagio sag da bacia. Por esse motivo, sdo reservatorios cujo
estudo e producéo tém sido priorizados ha décadas (HERLINGER, 2016).

Apbs a descoberta de expressivas acumulacées de hidrocarbonetos em
reservatorios do pré-sal da Bacia de Santos, em 2006, 0s reservatorios analogos da
Bacia de Campos voltaram a ser estudados. O foco da maioria dos estudos recentes
foi na petrografia, histéria diagenética e ambientes deposicionais das rochas
reservatorio ou na evolugdo tectono-estratigrafica (MUNIZ; BOSENCE, 2015;
HERLINGER; ZAMBONATO; DE ROS, 2017; MIZUNO; MIZUSAKI; LYKAWKA, 2018;
LIMA; DE ROS, 2019; LIMA et al.,, 2020; OLIVITO; SOUZA, 2020; STRUGALE;
CARTWRIGHT, 2022). Mas, apesar de mais de uma década de notavel evolucéo, a

caracterizacdo destes reservatorios permanece desafiadora. Existem muitas



incertezas associadas, desde a génese controversa até os complexos eventos
diagenéticos que fecham sua complexa histéria evolutiva (HERLINGER;
ZAMBONATO; DE ROS, 2017; LIMA et al., 2020). Mesmo com evolugéo tectdnica
mais monotona se comparada aos reservatorios da fase rifte, os reservatérios da fase
sag sao particularmente heterogéneos, resultando em grandes variacbes na sua
qualidade (permeabilidade e porosidade). Além disso, os estudos recentes foram
baseados principalmente em dados de pocos, que fornecem uma resolucao vertical
fina da geologia, porém néo sédo capazes de identificar com preciséo varia¢oes laterais
do reservatério, quando 0s pocos sdo esparsamente localizados.

Considerando estes aspectos, o presente trabalho teve o objetivo de
reconhecer e mapear as heterogeneidades laterais das facies carbonaticas do
intervalo pré-sal, com foco principal na Formag¢do Macabu, na &rea batizada de
Parque das Baleias, na qual estdo localizados os campos de Jubarte, Baleia Ana,
Cachalote, Caxaréu e Pirambd, regido norte da Bacia de Campos. Para atingir o
objetivo proposto, a pesquisa foi focada em criar um modelo capaz de classificar e
prever facies geoldgicas a partir de perfis de pocos e de dados sismicos de forma
integrada e automatizada. Entretanto, para se alcancar o objetivo principal, alguns
objetivos secundarios tiveram que ser contemplados antes, e os resultados derivados
dos objetivos secundarios desempenharam um papel fundamental, fornecendo
informacdes adicionais, facilitando a analise dos dados e contribuindo para a obtencéo
de conclusdes mais robustas quanto ao objetivo principal.

O fluxo de trabalho utilizado integra dados de pocos e de sismica 3D, por meio
da utilizacdo de eletrofacies calculadas nos pog¢os como condicionantes em uma
abordagem supervisionada de classificacdo, que utilizou como dados de entrada
mapas de atributos derivados do dado sismico e de uma classificacdo automéatica de
facies sismicas (formas de onda). Isso gerou como resultado um mapa de facies
geoldgicas que representa a heterogeneidade lateral do reservatério. Ao integrar
esses dados e explorar os pontos fortes de cada um, as ambiguidades inerentes a
interpretagéo foram resolvidas ou ao menos minimizadas.

A metodologia envolveu diversas técnicas aplicadas com éxito em trabalhos
recentes em carbonatos do pré-sal, como aprendizado de maquina na classificagdo
supervisionada de eletrofacies (JESUS et al., 2019b; OLIVEIRA et al., 2019; NEVES
et al., 2019; BITTENCOURT et al., 2021; CARMO, 2021; PAIVA, 2022; TORRES,



2022; CAMARGO et al., 2022; MACHADO, 2023), caracterizacdo de reservatorios
(SCHANZEMBACH, 2019; PAIVA, 2022; MACHADO, 2023), classificacdo nao
supervisionada de facies sismicas (FERREIRA et al., 2019b, 2019a; JESUS et al.,
2019b; MACHADO, 2023) e analise multiatributos (FERREIRA, 2018; BARRETTO,
2023; MACHADO, 2023).

Os resultados obtidos neste trabalho sdo muito relevantes para a melhor
caracterizacdo dos reservatorios da secdo sag, tanto na area de estudo quanto em
outras areas do pré-sal. O entendimento da distribuicdo lateral das facies podera
contribuir com futuras modelagens geologicas 3D ao permitir o condicionamento mais
preciso da extrapolacdo de propriedades como porosidade e permeabilidade,
melhorando a previsibilidade do modelo e reduzindo os riscos dos futuros projetos de
desenvolvimento da produgéo.



2 CONTEXTO GEOLOGICO
2.1 LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A Bacia de Campos é situada entre a costa norte do estado do Rio de Janeiro
e o0 sul do estado do Espirito Santo (Figura 1 (b)) e compreende a uma éarea de
aproximadamente 100.000 km2. E limitada ao norte pelo lineamento do alto vulcanico
de Vitéria (Alinhamento Vitéria-Trindade), que marca a fronteira com a Bacia do
Espirito Santo e ao sul pelo lineamento do alto vulcanico de Cabo Frio, que delimita a
fronteira com a Bacia de Santos (WINTER; JAHNERT; FRANCA, 2007a). Ja o limite
oeste é definido pelos afloramentos de rochas igneas e metamorficas pertencentes a
Faixa Ribeira, que constituem o seu embasamento. O limite leste se da por cunhas de
sedimentos na direcao da planicie abissal (CASTRO; PICOLINI, 2016).

A éarea do pré-s a | ® delimitada pSdlodo,iPcodmglbhD n
(Figura 1 (b)). O poligono foi definido pela Lei n°® 12.351/2010, e na época foi a area
considerada de maior potencial de producédo no pré-sal. A partir da promulgacao desta
Lei, todas as novas contratacdes para exploracéo e producao de petréleo dentro desta
area séo realizadas no regime de partilha (PPSA. PRE-SAL PETROLEO S.A., 2023).

A regido de estudo estd localizada no norte da Bacia de Campos, a
aproximadamente a 65 km da costa do estado do Espirito Santo, na regido batizada
de APargue das Bal ei as 0, campos dgUdubdrte, BadetaArnd, | oc a
Cachalote, Caxaréu, Pirambu e Mangangéa (Figura 1 (c-d)). Al ©mi na mkgia8 g u a
regido varia entre 800 e 1500m. Os reservatorios do pré-sal correspondem as
formacdes Coqueiros e Macabu (foco do estudo) e encontram-se a profundidades
médias de 4800 m e 4500 m, respectivamente, nos quais foram perfurados um total

de 44 pocos exploratérios e explotatorios.
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Figura 11 Localizacdo da area de estudo. a) mapa de localizagdo das bacias sedimentares maritimas
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2.2 EVOLUCAO TECTONO-ESTRATIGRAFICA DA BACIA DE CAMPOS

A Bacia de Campos é uma bacia de margem passiva e sua génese esta
relacionada ao rifteamento do paleocontinente Gondwana e a subsequente abertura
do Oceano Atlantico Sul (GUARDADO et al., 2000), que resultou na formacéo de
falhas normais sintéticas e antitéticas, bem como zonas de acomodacéao e falhas de
transferéncia. Como resultado, o embasamento foi configurado em uma série blocos
rotacionados, formando sequéncias de horsts e grabens que representaram o
arcabouco inicial da sedimentagdo (MOHRIAK et al., 1989).

Em estudo recente, Strugale et al. (2021) identificaram dois dominios distintos
em relacdo as estruturas intra-embasamento da area i Leste e Oeste. O dominio
Leste € mais heterogéneo, o que implicou na distribuicdo mais difusa do strain, no
qual estruturas pré-existentes foram continuamente reativadas durante a evolucao do
rifte, sempre que a direcdo a orientacdo era favoravel. Ja no dominio Oeste, as
estruturas sdo mais focalizadas, pois as falhas que se formaram precocemente

tenderam a dominar ao longo do rifteamento (Figura 2).
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Figura 2 7 Interpretacdo das estruturas intra-embasamento. (a) se¢do sismica nao interpretada. (b)
secdo sismica interpretada ilustrando as facies sismicas (SF) e fei¢bes intra-
embasamento. (c) rede 3D de superficies intra-embasamentos em uma vista de topo.
Fonte: Strugale et al. (2021).



O registro sedimentar da Bacia de Campos é tradicionalmente dividido de
acordo com os estagios de evolucdo da Bacia, que compreendem as
Supersequéncias rifte, pos-rifte e drifte (WINTER; JAHNERT; FRANCA, 2007b)
(Figura 3 e Figura 4). Nenhum sedimento pré-rifte foi registrado na Bacia de Campos.
O pre-rifte é, portanto, representado pelo embasamento cristalino (gnaisses) de idade
pré-cambriana pertencentes a Provincia Proterozoica da Ribeira (WINTER;
JAHNERT; FRANCA, 2007a). As supersequéncias rifte e pos-rifte representam a
sequéncia do pré-sal e englobam idades do Hauteriviano ao Aptiano (STRUGALE;
CARTWRIGHT, 2022). Os depdsitos da fase sin-rifte inicial sdo caracterizados por
sedimentos vulcanicos e clasticos da Formacdo Cabilnas, que cobrem
discordantemente o embasamento pré-Cambriano (WINTER; JAHNERT; FRANCA,
2007a; MUNIZ, 2012). Essa Formacao foi progressivamente substituida por arenitos
arcoseanos de graos grossos (Formacéao Itabapoana) e por depositos de graos finos
nos lagos controlados por falhas (Formacéo Atafona) (STRUGALE, 2022).

Em relacdo a divisdo tradicional de Winter et al. (2007a), localmente a
sequéncia do pré-sal foi subdividida em climax rifte, transi¢cdo e pés-rifte por Olivito e
Souza (2020), e em rifte I, rifte Il, transicdo, pos-rifte | e pos-rifte Il por Strugale e
Cartwright (2022). Inconformidades regionais e locais ocorrem entre e dentro dessas
unidades, representando as principais superficies sismicas mapeaveis e unidades
sismoestratigraficas da area. A Figura 5 apresenta as unidades consideradas neste
estudo. Divisbes mais detalhadas foram consideradas por Olivito e Souza (2020) e
por Strugale e Cartwright (2022).

Os depdsitos da fase rifte da Formacdo Coqueiros séo constituidos
principalmente de folhelhos ricos em matéria organica (DIAS; OLIVEIRA; VIEIRA,
1988), que evoluem, no fim do estagio rifte de Winter et al. (2007a), para folhelhos
lacustrinos e bancos carbonaticos compostos predominantemente por bivalves,
denominados Abarras de coquinaso, depositad
Formacdo Coqueiros (RANGEL; CARMINATTI, 2000). Olivito e Souza (2020)
atribuiram a secdo inferior da Formagéo Coqueiros ao estagio rifte, enquanto o trecho
superior foi classificado como estagio de transicdo. Strugale e Cartwright (2022)
concordaram com o termo transicao rifte uma vez que este intervalo mimetiza
caracteristicas dos estagios sin-rifte e pos-rifte, mas substituiram a fase climax rifte

do intervalo abaixo da transicao do rifte por uma supersequéncia sin rifte (Figura 5). A



Formacéao Coqueiros representa o principal reservatério na area de estudo (LIMA; DE
ROS, 2019; OLIVITO; SOUZA, 2020). Esta sequéncia foi depositada durante a idade
Jiquia e é separada da sequéncia seguinte por uma inconformidade regional, camada
de discordancia Pré-Alagoas (DPA) (DIAS; OLIVEIRA,; VIEIRA, 1988).

Em uma analise integrada de facies, associacfes de facies, dados sismicos,
estruturais e estratigraficos, Olivito e Souza (2020) subdividiram a Formacéao
Coqueiros em cinco unidades (COQ A até COQ E, da base ao topo) e propuseram
modelos deposicionais para cada unidade (Figura 6). Segundo estes modelos, os
altos estruturais sdo dominados por facies carbonaticas de alta energia, como
rudstones e grainstones bioclasticos, com retrabalhamento moderado a alto. Séo
facies desprovidas de matriz, depositadas acima do nivel de onda de tempo bom (fair
weather wave base), com auséncia ou baixas espessuras de facies siliciclasticas
lamosas (até 20 m), nas quais as conchas se encontram moderada a bem
fragmentadas e arredondadas, caracterizando associacdes de facies principalmente
de ambiente antepraia (shoreface) e berma, e subordinadamente de ambiente de face
da praia (foreshore) e de praia (backshore).

J& os baixos estruturais sdo dominados por facies de baixa energia, como
facies hibridas com matriz peloidal ou lamosa, grainstones ricos em ostracodes,
arenitos peloidais e argilitos siliciclasticos, depositados abaixo do nivel de onda de
tempo bom. Neste ambiente, h4 maiores espessuras de estratos siliciclasticos
lamosos, e as conchas geralmente se apresentam moderada a fracamente
fragmentadas e arredondadas, caracterizando ambientes principalmente de transicédo
para marinho franco (offshore) e, subordinadamente, face da praia (foreshore).

Durante a fase poés-rifte, o inicio da subsidéncia térmica fez com que o ambiente
de lagos profundos com altos internos fosse substituido por um extenso sistema
lacustre raso, evaporitico e altamente alcalino, no qual a Formagdo Macabu foi
depositada (STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022), sendo representada por ciclotemas
de raseamento para o topo de carbonatos lamosos, carbonatos esferuliticos
milimétricos e crostas de calcita (shrubs), todos depositados em um lago altamente
alcalino e evaporativo (WRIGHT; BARNETT, 2015 apud LIMA; DE ROS, 2019;
STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022). Esta formagdo é composta pelos sedimentos
depositados entre a discordancia Pré-Alagoas e uma camada de evaporitos

(Formacédo Retiro). A base dos evaporitos corresponde a um refletor sismico



mapeavel em toda a area de estudo. A deposicéo desta sequéncia removeu o relevo
associado as estruturas rifte, embora ainda possam ser observados falhamentos sin-
deposicionais menores, associados a estruturas ativas na fase transicional
(STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022).

A génese bidtica (microbial) ou abidtica (quimica) da Formacdo Macabu ainda
€ controversa (HERLINGER; ZAMBONATO; DE ROS, 2017). Inicialmente esta
formacéo foi descrita como facies carbonaticas de ambiente marinho raso, compostas
por estromatodlitos diagenéticos e laminados (DIAS; OLIVEIRA; VIEIRA, 1988).
Posteriormente, como laminitos e estromatdlitos microbiais representando facies de
supramaré e entremarés sobrepostos por facies ricas em argila magnesiana e
laminitos da zona submaré (DIAS, 2005). Muniz e Bosence (2015) interpretaram essa
formacao como uma sucessao carbonatica dominada por litologias microbiais, na qual
a auséncia de fosseis marinhos evidenciaria acumulacdo em ambiente deposicional
nao marinho. Recentemente, os depositos desta formacdo foram reinterpretados
como precipitados quimicos controlados pela geoquimica alcalina dos lagos lacustres
(TOSCA; WRIGHT, 2015; WRIGHT; BARNETT, 2015; HERLINGER; ZAMBONATO;
DE ROS, 2017; PIETZSCH et al., 2020).

Embora provavelmente tenha ocorrido precipitacao hibrida (biética/abiotica) na
Formacdo Macabu, a precipitacdo quimica abidtica € o controle dominante na
precipitacdo da maioria dos constituintes dessa formacéo (LIMA; DE ROS, 2019; LIMA
et al.,, 2020). Herlinger et al. (2017) sumarizaram os reservatérios da Formacao
Macabu como formados por intervalos de precipitados quimicos de calcita fascicular
e esferulitica e agregados esferuliticos intercalados com depdésitos intraclasticos, que
foram retrabalhados a partir desses precipitados, e estratos laminados compostos por
minerais singenéticos argilosos e magnesianos (ricos em Mg). Lima e De Ros (2019)
destacaram que os depdésitos de estevensita e outros silicatos magnesianos ocorrem
em toda a sucessdo sag do pré-sal, sendo que sua distribuicdo recorrente e
generalizada indica que eles constituiram o substrato da sedimentacao nesses lagos
alcalinos.

Considerando os objetivos deste trabalho, ndo é relevante discutir ou defender
uma das hipoteses da génese dos agregados de calcita, mas sim entender que estas
facies possuem texturas caracteristicas, que resultam em caracteristicas petrofisicas

particulares (geralmente representam as melhores facies deposicionais desta



formacédo) como e se isso se reflete em caracteristicas mensuraveis/identificaveis nos
dados utilizados no trabalho (perfis geofisicos de pocos e dados sismicos).

No final da fase poés-rifte o ambiente lacustre raso foi substituido por um
ambiente marinho raso altamente evaporativo, levando a ocorréncia de até 2 km de
evaporitos (principalmente anidrita, halita, silvita e carnalita) da Formacdo Retiro
(WINTER; JAHNERT; FRANCA, 2007a). Os evaporitos representam um selo
estratigréfico para as grandes acumulacdes de hidrocarbonetos da provincia
petrolifera pré-sal da area.

A partir do Albiano, a deposicdo da supersequéncia drifte se d4 em um
ambiente de continua subsidéncia termal da bacia (WINTER; JAHNERT; FRANCA,
2007a). De forma sincrona a deposicdo dos sedimentos do Grupo Macaé, intensa
movimentagao e compressao ocorre na camada de sal nas regides externas da Bacia
de Campos. A movimentacdo de sal moldou o assoalho marinho, controlando a
deposicado ao criar caminhos preferenciais para as areias depositadas no Cretaceo
Superior (WINTER; JAHNERT; FRANCA, 2007a).

Uma sintese da evolucao tectono-estratigrafica da secéo pré-sal da area é
apresentada na Figura 7. Maiores detalhes podem ser encontrados em Strugale e
Cartwright (2022).
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Figura 7 7 SecBes geolbgicas esqueméticas resumindo a evolucdo tectono-estratigrafica da sequéncia
do pré-sal na area de estudo. (a) Deposicdo das formacdes Cabilnas, Itabapoana e
Atafona, correspondente as Fases Rifte I+l de (STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022),
preenchendo o arcaboucgo inicial do embasamento. (b) Deposicdo dos sedimentos da
Formacado Coqueiros correspondentes a Fase Il Rifte. (c) Deposi¢do dos sedimentos da
Formacdo Coqueiros correspondentes a fase tectdnica transicional. (d) Deposi¢do da
Formacdo Macabu, correspondendo a sequéncia P4s-Rifte. Adaptado de Strugale e
Cartwright (2022).

15



2.3 EVOLUCAO DIAGENETICA DOS RESERVATORIOS DO PRE-SAL DA BACIA
DE CAMPOS

Além da génese complexa e com alguns aspectos ainda ndo totalmente
compreendidos, os carbonatos do pré-sal também apresentam uma evolucao
diagenética complexa e heterogénea, muitas vezes associada com a focalizacéo de
fluidos hidrotermais através de sistemas de falhas e fraturas, que promoveu processos
de dissolucdo, substituicdo (silicificagdo e dolomitizagdo), recristalizacdo e
precipitagdo em diferentes graus e intensidades (LIMA et al., 2020). Estudos recentes
focaram nas caracteristicas petrograficas e diagenéticas das formaces Coqueiros e
Macabu na porc¢éo norte da Bacia de Campos (HERLINGER; ZAMBONATO; DE ROS,
2017; LIMA; DE ROS, 2019; LIMA et al., 2020). Segundo Herlinger et al. (2017), a
diagénese da Formacdo Macabu foi fortemente influenciada pela reatividade dos
argilominerais magnesianos e sua interacdo com agregados esferuliticos e com
crostas de calcita fascicular durante a eodiagénese. Em alguns intervalos, alterac6es
ocorridas nas facies originais durante a mesodiagénese estdo associadas a acao de
fluxo de fluidos hidrotermais (HERLINGER; ZAMBONATO; DE ROS, 2017; LIMA; DE
ROS, 2019; LIMA et al., 2020). Durante este processo, as argilas foram precocemente
dissolvidas ou substituidas por calcita, dolomita e silica.

As alteracfes hidrotermais ocorreram de forma restrita, controlados pelo nivel
de fraturamento (HERLINGER; ZAMBONATO; DE ROS, 2017). Porém, as facies e
feicdes deposicionais, como contatos litoldégicos e discordancias, também exerceram
relevantes controles sobre os padrdes de distribuicdo resultantes dos processos
diagenéticos (LIMA; DE ROS, 2019; LIMA et al., 2020).

O processo de diagénese dissolveu a argila magnesiana e os esferulitos de
calcita, e promoveu a geracdo de porosidade intraparticula, intercristalina, intra-
agregado cristalino, lamelar e vugular, de tal forma que a porosidade predominante
nestas rochas € essencialmente secundaria, gerada pela dissolugdo de constituintes
primarios (LIMA; DE ROS, 2019).

Com base na analise da historia térmica e de soterramento da bacia, Lima et
al. (2020) sugerem que o hidrotermalismo est& relacionado a eventos magmaticos do
Cretaceo Superior (Santoniano/Campaniano), Paleoceno e/ou Eoceno que ocorreram

na Bacia de Campos. O modelo de hidrotermalismo proposto por estes autores indica
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que o sistema hidrotermal atuou em condicdes de soterramento profundo, envolvendo,
provavelmente, a mistura de fluidos derivados de varias fontes (embasamento, rochas
vulcanicas e manto superior), controlada principalmente por falhas e fraturas, que
atuaram como canais preferenciais para a movimentacao ascendente dos fluidos.
Também influenciaram nas caracteristicas de porosidade e de permeabilidade das
facies deposicionais, que controlaram principalmente a extensao lateral das fabricas
e texturas resultantes. O hidrotermalismo, ressaltam esses autores, consiste em um
fator importante na criacdo, ampliacédo e/ou obliteragéo de porosidade em condi¢des
de soterramento raso a profundo. O modelo proposto pode ser visualizado na

representacdo esquematica da Figura 8.
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Figura 8 i Representagdo esquematica do sistema hidrotermal responsavel pelas modifica¢cdes nas
caracteristicas deposicionais dos reservatorios carbonaticos do pré-sal no norte da Bacia
de Campos. O sistema hidrotermal provavelmente envolveu a mistura de fluidos derivados
de diversas fontes: (B) embasamento Pré-Cambriano, (C) rochas vulcanicas da Formagéo
Cabilnas, (R) depésitos do rifte das formacdes Atafona e Coqueiros, e (S) serpentinizagéo
do manto superior. (H): intervalos afetados pela alteracao hidrotermal, compreendendo

dolomitizacéo, silicificacao e dissolucao. Adaptado de Lima et al. (2020).
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3 REVISAO TEORICA
3.1 PERFIS GEOF{SICOS DE POCO

Um perfil geofisico de poco é um registro, feito ao longo da profundidade, de
qualquer caracteristica das formacdes rochosas atravessadas, através de um aparato
de medicéo instalado no poco (SERRA, 1984). A transmissédo dos dados pode ser
realizada em forma de sinais analogicos ou digitais (estes ultimos mais comuns nas
ferramentas atuais) para a superficie.

A perfilagem geofisica desempenha um papel central no desenvolvimento bem-
sucedido de reservatérios de hidrocarbonetos, e sua participacdo pode ser dividida
em dois dominios gerais (ELLIS; SINGER, 2007): avaliacdo de formacdes e avaliacao
da completacdo. Este dltimo é composto por um grupo diverso de medicbes
relacionadas a qualidade do cimento, corrosdo de tubulacbes e medicbes de
pressodes, e ndo € o foco desta secao.

No dominio da avaliacdo de formacfes, o objetivo basico da perfilagem
geofisica é o de localizar formacdes portadoras de 6leo e gas, avaliar a quantidade de
hidrocarbonetos presente no reservatério e estimar sua capacidade de producéo
(ELLIS; SINGER, 2007). Para isso, sao realizadas medicfes que estéo relacionadas
as propriedades fisicas e quimicas das rochas ao redor do poco, as propriedades do
fluido saturando os espac¢os porosos, as propriedades do fluido que preenchem o
poco, a prépria construcao do poco ou a alguma combinacéo desses fatores (KOBR,
2021).

As técnicas de medicdo utilizadas podem ser agrupadas em duas categorias
principais (SERRA, 1984): aquelas derivadas de fenbmenos naturais (ou
espontaneos) e aquelas que surgem de fendmenos induzidos. O primeiro grupo
simplesmente utiliza um detector adequado para obter a medi¢cdo; o segundo grupo
requer um tipo apropriado de emissor para "estimular" uma resposta particular na
formacao, além de um sistema de deteccdo. Dentro do segundo grupo, as técnicas de
medicado podem ser separadas em trés grupos: elétricas (englobando as técnicas que
utilizam principios magnéticos e eletromagnéticos), nucleares e acusticas (ELLIS;
SINGER, 2007; KOBR, 2021).

Desde seu inicio na década de 1920, quando basicamente consistia em

medidas de condutividade elétrica para correlagdo entre pocos, os meétodos de
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perfilagem de pocos evoluiram muito, tanto em relacéo aos equipamentos de medicao
utilizados quanto relativo as técnicas e metodologia matematica utilizadas para extrair
informacdes Uteis das medigdes brutas (KOBR, 2021). Atualmente s&o inUmeros 0s
perfis geofisicos disponiveis, e a seguir é apresentado um resumo dos principios,
empregos potenciais e pontos de atencdo dos perfis de pocos utilizados neste
trabalho, segundo diversos autores (SERRA, 1984, 2007; KENYON, 1997; PRENSKY;
HOWARD, 2007; ELLIS; SINGER, 2007; MACDONALD et al., 2012; OLIVEIRA, 2020;
CARMO, 2021; KOBR, 2021). Mais detalhes de cada perfil podem ser encontrados

nesta bibliografia referéncia.
3.1.1 Raios gama (GR)

Consiste no registro de raios gama emitidos naturalmente pelas rochas que
circundam o poco. Este tipo de radioatividade é originado em processos de
decaimento nuclear espontaneo de atomos instaveis como potassio (K), uranio (U) e
tério (Th), presentes na formacdo. Considerando as litologias mais comuns,
normalmente os folhelhos possuem maior radioatividade, arenitos séo intermediarios
e carbonatos emitem baixa radiacéo. Por isso, € um perfil normalmente utilizado para
estimar o teor de folhelhos. Entre os pontos de atencéo, destaca-se que litologias
especificas ndo argilosas podem apresentar radiacdo natural alta, como alguns

carbonatos ricos em feldspato.
3.1.2 Porosidade neutronica (NPhi)

Consiste no registro do fluxo de néutrons que chegam aos receptores apoés
serem emitidos pela fonte, atravessarem e interagirem (colidirem com atomos de
massa similar) com a formacao. O hidrogénio € o elemento que tem maior efeito nos
néutrons, e é encontrado principalmente nos fluidos que preenchem os poros, e por
isso este perfil é utilizado para estimar a porosidade. Pode também ser utilizado para
identificacdo de litologia (normalmente em conjunto com os perfis fator fotoelétrico e
densidade). Como pontos de atencéo, ressalta-se que este perfil indica porosidade
total, ou seja, incluindo a porosidade ndo conectada. Além disso, ele precisa ser
calibrado para rochas siliciclasticas ou carbonaticas, e os valores medidos também

sdo afetados pela presenca de gés.
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3.1.3 Fator fotoelétrico (PEF)

Consiste no registro do efeito fotoelétrico. O efeito fotoelétrico € um dos efeitos
resultantes da interacdo de um raio gama, emitido pela fonte da ferramenta, com um
atomo do material. Nesse processo, o raio gama incidente transfere sua energia para
um elétron conectado. Se a energia do raio gama incidente for suficiente, o elétron é
ejetado do atomo e comeca a interagir com o material adjacente. Normalmente, o
elétron ejetado é substituido por outro elétron com a emissdo de energia
eletromagnética (raio X de fluorescéncia caracteristica) cuja intensidade depende do
namero atémico (z) do material. Quanto mais complexo for o atomo, maior seu fator
fotoelétrico. E adimensional ou expresso em barns/elétron. Como fluidos ndo possuem
z complexos, o efeito da porosidade sobre a resposta do perfil € minimo, por isso o
perfil de fator fotoelétrico se torna um bom identificador de litologias (normalmente
utilizado em conjunto com os perfis porosidade neutrdnica e densidade). Um ponto de
atencdo € que reboco e a distancia entre a ferramenta e a formacdo podem afetar

fortemente a medicéo.
3.1.4 Densidade (RHOB)

Assim como o fator fotoelétrico, este perfil € baseado na medicdo de um efeito
da interacdo de raios gama emitidos pela fonte com o material da formacao, neste
caso, o efeito Compton. A energia inicialmente emitida pela fonte interage com a
formacao, sofrendo atenuacdo (decaimento) e espalhamento de energia, que séo
detectados pelos sensores da ferramenta. A partir destas medidas, é possivel calcular
a densidade eletronica, que por sua vez € utilizada para calcular a densidade
volumétrica (bulk) da formacdo. O perfil de densidade € geralmente utilizado para
identificacdo litologica, em conjunto com os perfis de porosidade neutrbnica e fator
fotoelétrico. Assim como no caso do perfil de fator fotoelétrico, a presenca de reboco

e a distancia entre a ferramenta e a formacdo podem afetar fortemente a medigéo.
3.1.5 Perfis de espectroscopia elementar induzida por néutrons (NIES)

Séo ferramentas complexas, cujas medi¢cdes sdo baseadas em qualquer uma

das quatro principais formas de intera¢cdes entre néutrons emitidos pela fonte e os
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ndcleos das formacdes: dispersdo elastica de néutrons, dispersao inelastica de
néutrons, reacdes rapidas de néutrons e captura de néutrons.

Desde a década de 1970, quando eram de grandes dimensdes, com tempo de
medicdo muito prolongado e que sé permitiam simples identificagcdes como salinidade
da formacao, este tipo de ferramenta evoluiu muito, chegando as mais modernas, que
sdo compactas e permitem um detalhamento quantitativo da mineralogia, avaliacédo
petrofisica das propriedades da matriz, e a obten¢&o de estimativas de concentracéo
relativa ou absoluta de diferentes elementos como Carbono (C), Calcio (Ca), Ferro
(Fe), Magnésio (Mg), Enxofre (S), Aluminio (Al), Silicio (Si) e Potassio (K), a partir de
modelagens probabilisticas.

O mecanismo bésico de funcionamento, de uma das ferramentas comerciais
deste tipo, consiste na emissao de pulsos de néutrons de alta energia pela fonte, que
interagem com nucleos de diferentes elementos, que por sua vez emitem raios gama
caracteristicos. A ferramenta faz a medicao separada dos espectros inelasticos e de
captura, que em seguida sdo decompostos em uma combinacgao linear de espectros
padrao de elementos individuais (Figura 9 (a)). Os coeficientes dessa combinacao sao
convertidos em fracfes de peso elementar usando um modelo de 6xidos geoquimicos
modificado ou a partir de uma abordagem de inversao, e podem ser visualizados na
forma de perfis (Figura 9 (b)). A sensibilidade de determinados elementos a tipos
especificos de iteracdo auxilia a interpretacdo e na precisdo do método, como, por
exemplo, o Carbono (C) e o Magnésio (Mg), que sao mais sensiveis ao espalhamento
inelastico. A interpretacdo pode ser realizada em funcdo da analise das fracbes
elementares, a partir das quais se determina mineralogia, propriedades da matriz e
teor de carbono (Figura 9 (c)). Entre os pontos de atencao, destaca-se que a obtencao
da concentracdo absoluta dos elementos depende da definicdo da mineralogia e de
modelos como o oxide-closure, por isso tem incertezas associadas que devem ser
consideradas. Além disso, a qualidade dos dados pode ser bastante afetada pelas

condi¢Bes do poco.
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Figura 9 T Esquema de funcionamento de ferramentas de espectroscopia elementar induzida por
néutrons. a) exemplo de elementos do espectros inelastico e de captura. b) fracbes
elementares apresentadas como perfis. ¢) Intepretacdo das fracbes elementares em

termos de mineralogia e carbono organico total. Adaptado de Schlumberger (2017).
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3.1.6 Perfis de ressonancia nuclear magnética (NMR)

Esta técnica consiste em submeter a formagdo a um campo magnético que
polariza os protons. Os protons sdo em seguida manipulados a partir da oscilagao do
campo magnético, de modo que sua relaxacdo possa ser observada/medida.
Sequéncias de pulsos do campo magnético sao utilizadas para gerar uma seérie
chamada de ecos de spin, e a ferramenta de NMR mede a amplitude destes em funcéo
do tempo, gerando os chamados trens de ecos de spin. Outros parametros, como o
tempo de relaxacdo longitudinal (T1), o tempo de relaxacdo transversal (T2) e a
difusividade (D) podem ser derivados a partir da medida bruta inicial.

Uma das aplicacdes mais comuns da perfilagem NMR é a determinacédo da
porosidade independente da litologia. A independéncia da litologia € a grande
vantagem deste tipo de perfil em relacdo as medi¢cdes convencionais de porosidade,
como derivadas dos perfis acusticos, de densidade, neutrénico e resistividade, que
respondem tanto as propriedades da matriz da rocha quanto as do fluido, e que sdo
fortemente dependentes da mineralogia. No caso da NMR, as medi¢des respondem
a presenca de prétons de hidrogénio, e esses decorrem principalmente nos fluidos
dos poros, por isso a NMR responde efetivamente ao volume, composicéo,
viscosidade e distribuicdo desses fluidos (ou seja, 6leo, gas e agua). Os perfis de NMR
fornecem, portanto, informacfes sobre as quantidades de fluidos presentes, as
propriedades desses fluidos e os tamanhos dos poros que contém esses fluidos. A
partir dessas informacdes, é possivel inferir ou estimar o volume (porosidade) e a
distribuicdo (permeabilidade) do espaco poroso da rocha, a composi¢cédo da rocha, o
tipo e a quantidade de hidrocarbonetos fluidos e a produtividade dos hidrocarbonetos.
Essa discriminacdo é baseada em valores de corte na distribuicdo do tempo de
relaxagéo Tz, um dos parametros medidos pela ferramenta. As porosidades estimadas
sao independentes da litologia e sdo separadas em termos de quantidades
associadas a argila (clay bound water), a capilaridade (capillary-bound water) e aos
fluidos livres. A média logaritmica da distribuicdo T2 (T2LM) € utilizada para estimar o
tamanho médio dos poros. A Figura 10 ilustra esquematicamente os parametros de
corte da distribuicdo de T2 associados com os diferentes tipos de fluidos no espago
poroso e as relagdes entre estes e 0s tipos de porosidades (total, efetiva e fluido livre)

determinadas a partir do perfil de NMR.
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Figura 10 7 Modelo 1D de porosidade NMR: particdo do espectro de T2. Adaptado de (ROMERO;
RINCON, 2016).

Outro perfil derivado da NMR € o que determina o tamanho médio de poros,
gerado a partir do calculo da média logaritmica do tempo T2. Como ponto de atencao
para os perfis de NRM, ressalta-se a transformacao da amplitude do trem de eco spin
em unidades de porosidade depende de um processo de calibracdo, e a acuracia
desta calibracéo € afetada por parametros da ferramenta (como tempo de polarizacao,
espacamento entre os pulsos) e por parametros da formacdo, como o nimero de

nacleos de hidrogénio.
3.1.7 Perfis acusticos (DTp e DTs)

Os perfis sbnicos consistem em uma fonte que emite ondas compressionais
(DTp) ou cisalhantes (DTs) que viajam pela formagéo até chegarem aos receptores.
A grandeza medida € o tempo de transito, que pode ser convertida para velocidade.
As principais utilizagbes deste tipo de perfil sGo a amarragdo pogo-sismica,

identificacdo de litologias, estimativa de porosidade e identificacdo de gas. Especial
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atencao deve ser considerada no processo de amarracao sismica-poco por conta da
diferenca de escala e na fisica das aquisi¢cdes, que podem provocar diferencas entre

a medicdo de tempo de transito sismico e de pogo.
3.2 ELETROFACIES

Otermofiel et r ¢of cBnbade roSerra e Abbot (1982). Eletrofacies séo
definidas como um conjunto de respostas de perfis de pocos que refletem
caracteristicas fisicas e composicionais de uma unidade litolégica e permitem que
esse intervalo estratigrafico seja correlacionado ou diferenciado de outros (DAVIS,
2018).

N&o existe um procedimento padréo para definicdo de eletrofacies. Diferentes
abordagens sao sugeridas na literatura, e a maioria dos softwares comerciais
possuem funcbBes especificas para calculo de eletrofacies (DAVIS, 2018).
Tradicionalmente, a classificacdo de eletrofacies era realizada visualmente por um
petrofisico especialista com ampla experiéncia geoldogica (EMELYANOVA et al.,
2017). Porém, este tipo de abordagem depende especialmente da obtencdo de
amostras de rochas para identificacdo de facies, processo que é muito custoso,
especialmente no caso de campos de petréleo maritimos. Além disso, a descri¢ao
visual é demorada e baseada em interpretacfes subjetivas como génese do
sedimento ou inferéncias sobre ambientes deposicionais.

Atualmente, varios métodos de aprendizagem de maquina tém sido aplicados
para classificacdo automatizada de eletrofacies, a fim de fornecer uma quantificacédo
eficiente, objetiva e sem vieses das variacdes litologicas a partir de perfis geofisicos
(EMELYANOVA et al., 2017). Dentre as diversas abordagens possiveis, as mais
utilizadas para classificacdo de eletrofacies sdo as que incluem analise de
componentes principais, analise de agrupamento (clustering), e analise discriminante
(DAVIS, 2018).

3.3 METODOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Os primeiros algoritmos de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina
remontam a década de 1950, mas o interesse neste tema aumentou de forma
exponencial nas Ultimas décadas, quando se experimentou mais investimentos,

avancos e solu¢des comerciais baseadas em aprendizagem de maquina. Este avanco
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recente foi possivel principalmente devido a melhorias na performance dos
computadores, ao avanco da computacdo em nuvem, a reducdo do custo de
armazenagem de grandes quantidades de dados (big data) e a democratizacdo dos
algoritmos disponiveis (HURWITZ; KIRSCH, 2018).

Inteligéncia artificial (artificial intelligence), aprendizagem de maquina (machine
learning), aprendizagem profunda (deep learning) e redes neurais artificiais (artificial
neural networks) sédo termos que ganharam popularidade recentemente, e que sao
muitas vezes utilizados de forma indiscriminada, até mesmo como sinénimos. Porém,
embora sejam termos relacionados, existem importantes diferencas entre eles. De
forma direta, a aprendizagem de maquina € um subcampo da inteligéncia artificial;
redes neurais artificiais sdo um subcampo da aprendizagem de maquina e sdo muito
associadas aos algoritmos de aprendizagem profunda (Figura 11 (a)).

O termo aprendizagem de maquina pode ser definido como métodos
computacionais (algoritmos) que usam a experiéncia para melhorar o desempenho ou
para fazer previs»es mai s preci sasse asNest e
informacdes anteriores disponiveis, normalmente na forma de dados coletados e
disponibilizados em formato digital para analise (MOHRI; ROSTAMIZADEH,;
TALWALKAR, 2018). Em outras palavras, aprendizagem de maquina € um ramo da
inteligéncia artificial que permite que um sistema aprenda com os dados, e ndo por
meio de programacao especifica (HURWITZ; KIRSCH, 2018).

No universo da interpretacdo geoldgica e geofisica, lidar com muitas fontes e
com grandes volumes de informacfes € uma tarefa diaria. Neste contexto, a
aprendizagem de maquina tem muitas utilidades e potenciais aplicacfes, devido a
capacidade destes algoritmos de trabalhar grandes quantidades de informacdes de
diferentes fontes, identificando padrdes e tendéncias que podem nao ser facilmente
detectados por humanos de forma rapida e eficiente. Existem duas abordagens
basicas nos algoritmos de aprendizagem de maquina: aprendizagem supervisionada

e aprendizagem nao supervisionada (Figura 11 (b)).
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a) b)
Inteligéncia artificial

Qualquer técnica que permite que algoritmos Aprendizagem de
aprendam a partir de dados de entrada e maquina
possam replicar a inteligéncia humana.

Aprendizagem de maquina

Supervisionada N3o supervisionada
Subconjunto da inteligéncia artificial onde técnicas (supervised learning) (unsupervised learning)
da ciéncia da computagio, estatistica,
probabilidade e otimizagdo capacitam os -
algoritmos a melhorarem com a experiéncia. — Regressao

———  Classificagdo

Redes neurais artificiais Agrupamento  —
Subconjunto da aprendizagem que é a base do Associacao T
aprendizado profundo, no qual a computagdo € Reduc¢do de

multicamadas. dimensionalidade
Rasa Profunda
(shallow learning) (deep learning)

Figura 11 1 Agrupamentos de abordagens de Inteligéncia Artificial. a) Inteligéncia artificial,
aprendizagem de maquina e redes neurais rasas e profundas. b) Aprendizagem de

maquina supervisionada e ndo supervisionada e principais tarefas associadas.
3.3.1 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada (supervised learning) é uma técnica na qual
um modelo é treinado considerando dados rotulados para aprender a prever um
resultado especifico. Os dados rotulados consistem em exemplos de entrada e de
saida, o que significa que o modelo pode aprender a associar as caracteristicas de
entrada com as saidas corretas. Uma vez que o modelo tenha sido treinado, ele pode
ser utilizado para prever a saida a partir de novos dados de entrada, com base no que
foi aprendido durante o treinamento. Este tipo de técnica é associado principalmente
com problemas de classificacdo e regressdo (MOHRI; ROSTAMIZADEH,;
TALWALKAR, 2018).

Como exemplos de algoritmos de aprendizagem supervisionada, pode-se citar:
regressao linear, arvores de decisédo, K-nearest neighbours (KNN), support vector
machines (SVM), random forest, naive bayes, algumas implementacdes de redes

neurais artificiais.

27



3.3.2 Aprendizagem néao supervisionada

Neste tipo de técnica, o modelo ndo utiliza dados rotulados, sem uma saida
especifica para respeitar. O objetivo é encontrar padrées ou estruturas nos dados que
possam ser considerados para fins como agrupamento, associacdo ou reducéo de
dimensionalidade (Figura 11 (b)). Ao contrario da aprendizagem supervisionada, o
modelo ndo recebe informacdes sobre quais sdo as saidas corretas, mas tenta
identificar a estrutura inerente dos dados por conta propria. Uma vez que, em geral,
nenhum exemplo rotulado esta disponivel nessa configuracdo, pode ser dificil avaliar
guantitativamente o desempenho do algoritmo (MOHRI; ROSTAMIZADEH,;
TALWALKAR, 2018).

Agrupamento € a técnica de separar o dado em grupos, particionando os dados

em uma série de subgrupos homogéneos, baseado em suas similaridades e
diferencas.

Associacdo é a técnica que utiliza relacBes entre as variaveis para prever
interesses. E utilizada principalmente em algoritmos que analisam informacées de
compras de consumidores, de modo a sugerir novas compras baseadas nas
realizadas.

Reducédo de dimensionalidade é uma técnica de aprendizagem que diminui a

dimensionalidade dos dados, preservando as principais propriedades da

representacéo inicial.

Como exemplos de algoritmos de aprendizagem néo supervisionada, podemos
citar: K-means, Self-Organizing Maps (SOM), andlise de componentes principais

(PCA), autoencoders e algumas implementacdes de redes neurais artificiais.
3.3.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais fazem parte do grupo de algoritmos de
aprendizagem de méaquina e estdo muito associadas aos algoritmos de aprendizagem
profunda (Figura 11 (a)). Sdo modelos matematicos e computacionais inspirados na
estrutura e funcionamento do cérebro humano.

O neurbnio bioldgico é composto por trés partes principais: os dendritos, o
soma e o0 axbnio. Os dendritos recebem os sinais de entrada, o soma (corpo celular)

processa os dados de entrada e ativa um sinal de saida. O axdnio transmite os sinais
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de saida e distribui a outros neurbnios pelas sinapses localizadas nos terminais
axonios (VAN DER BAAN; JUTTEN, 2000) (Figura 12 (a)).

Pesos
(coeficientes)

a) b)

funcgdo de ativagdo

dendritos

Sl

axonio

terminais axénios

e/

somatorio

saida 5
»—D

entrada neurénio matemadtico

neurdnio bioldgico

Figura 12 i Neurbnios bioldgico e matematico. O neurdnio matematico (b) é inspirado no neurdnio
biolégico (a). Adaptado de Van der Baan e Jutten (2000).

O neur6nio matemético (chamado de nd, neuron ou perceptron) também possui
trés partes principais: a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma
camada de saida. Os dados sao apresentados na camada de entrada; nas camadas
ocultas, cada entrada € modificada a partir da multiplicacdo por pesos (coeficientes),
que indicam a sua influéncia na saida da unidade; a soma ponderada de suas
entradas alimenta uma funcéo de transferéncia néo linear (funcéo de ativacdo) que
gera o dado de saida (VAN DER BAAN; JUTTEN, 2000; SHANMUGANATHAN;
SAMARASINGHE, 2016) (Figura 12 (b)).

O processo de aprendizado nas redes neurais é realizado de forma iterativa,
através da repeticdo do processo de entradas e de saidas, utilizando um subconjunto
dos dados de entrada (dados de treinamento). No aprendizado supervisionado, a rede
€ treinada utilizando exemplos rotulados, ou seja, exemplos em que ja se sabe a
resposta correta. A partir desses exemplos, a rede ajusta seus pesos para minimizar
0 erro entre a saida produzida pela rede e a saida desejada. Esse ajuste dos pesos é
realizado por meio de algoritmos de otimizacdo, sendo o mais comum o de
retropropagacao (backpropagation) do erro. A retropropagacao permite que a rede
aprenda a representar a relacdo entre as entradas e as saidas esperadas, de modo

gue ela possa generalizar para novos exemplos de entrada que nao foram vistos
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durante o treinamento (VAN DER BAAN; JUTTEN, 2000; SHANMUGANATHAN;
SAMARASINGHE, 2016).

Este processo de aprendizado é repetido diversas vezes, até que a rede neural
seja capaz de produzir saidas precisas para os exemplos de treinamento. E
importante lembrar que o objetivo do treinamento é fazer com que a rede neural
generalize para novos exemplos, ou seja, seja capaz de produzir saidas precisas para
entradas que n&o foram observadas durante o treinamento, por isso deve-se evitar
um ajuste muito grande da rede aos exemplos de treinamento (overfitting).

Ja no aprendizado nado supervisionado, a rede é treinada utilizando exemplos
nao rotulados e o objetivo é encontrar padrdes ou estruturas nos dados de entrada.
Nesse caso, a rede ajusta seus pesos com base em critérios como maximizacado da
entropia ou minimizagéo da distancia entre as entradas. O processo de ajuste dos
pesos é repetido até que um critério de parada seja alcancado, como um numero
maximo de iteracdes ou reducdo minima de dimensionalidade (VAN DER BAAN;
JUTTEN, 2000; SHANMUGANATHAN; SAMARASINGHE, 2016).

Outro ponto importante em relagdo aos algoritmos de redes neurais artificiais €
a forma como os neurdnios da rede se organizam e se interconectam. Esse arranjo é
chamado de arguitetura ou topologia da rede neural artificial. Existem diversas
arquiteturas de redes neurais (Figura 13), cada uma com caracteristicas e aplicacdes
especificas (SARAIVA, 2022). A complexidade das arquiteturas de redes neurais varia
com o numero de camadas, a quantidade de neurénios em cada camada e 0s tipos
de conexdes entre eles. O termo aprendizagem profunda € geralmente utilizado
guando ha véarias camadas ocultas em uma rede neural, 0 que permite que essas
aprendam representacdes hierarquicas cada vez mais complexas dos dados.

Uma das arquiteturas mais simples é a rede neural perceptron de camada Unica
( A P driguraall), que € composta apenas por uma camada de neurdnios de entrada
e uma camada de neur6nios de saida. A informacdo se move somente em uma
direcdo 1 a partir dos nés da camada de entrada, atraveés das camadas ocultas até os

nos de saida.
3.3.3.1 Multilayered Perceptron (MLP)

O Multilayered Perceptron (MLP) é uma dos tipos mais comuns de rede neural,

comumente utilizada para tarefas de classificacao e regressédo. Possuem arquitetura
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do tipo feed forward ( i F F Bigumra &3), com duas ou mais camadas ocultas. Podem
ser utilizadas para tarefas que necessitem de aprendizagem de maquina
supervisionada ou nao supervisionada (VAN DER BAAN; JUTTEN, 2000;
SHANMUGANATHAN; SAMARASINGHE, 2016).

E uma extens&o da topologia Perceptrons i mp | e s FigufaR3), que & um
tipo de rede neural de camada Unica. Porém, o MLP pode modelar funcées mais
complexas que o Perceptron simples, gracas a inclusdo de camadas ocultas. No MLP,
as transformacdes mateméticas aplicadas as entradas através das camadas ocultas
sdo geralmente lineares, seguidas de uma funcdo de ativacdo ndao-linear. A
combinacéo de transformacdes lineares seguidas de uma funcédo de ativacdo nao-
linear permite que a rede neural modele relagdes complexas entre as entradas e as
saidas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O aprendizado no MLP envolve duas etapas principais: o feed forward e
retropropagacéao do erro (backpropagation error algorithm). Na etapa de feed forward,
as informacdes sao propagadas da camada de entrada, através das camadas ocultas,
até a camada de saida, na qual a rede produz um resultado. Em geral, as
transformacdes matematicas aplicadas as entradas através das camadas ocultas séo
lineares, seguidas de uma funcdo de ativacdo nao-linear. A combinacdo de uma
transformacao linear seguida de uma funcéo de ativacao ndo-linear permite que a rede
neural modele relacdes complexas entre as entradas e as saidas. Na etapa de
retropropagacéo do erro, o erro entre a saida produzida pela rede e a saida desejada
€ propagado de volta através da rede, permitindo que 0s pesos sindpticos sejam

ajustados.

3.3.3.2 Self Organizing Maps (SOM)

O algoritmo Self Organizing Mapso( SOM) , t amb®m c¢ &Kohbnerc i d o
Mapso ou ainda como fKohonen Self Organizing Mapsd é uma técnica de
aprendizagem nao supervisionada na area de redes neurais artificiais, desenvolvida
por (KOHONEN, 1982). OSOMut i | i za arqui tetura dmgura i po

13), com apenas duas camadas, uma de entrada e uma de saida.
Ao contrario da maioria das outras redes neurais, no SOM as camadas de
entrada e de saida estdo diretamente conectadas. Nao existem camadas ocultas, e

cada neurdnio da camada de saida estda densamente conectado a todos os neurbnios
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na camada de entrada (Figura 14), possuindo diferentes valores de peso (ASAN;
ERCAN, 2012; KOHONEN, 2013).

Outra diferenca do SOM em relacéo a outras redes neurais é que o aprendizado
ndo se da por retropropagacdo, mas sim por uma técnica chamada aprendizado
competitivo (competitive learning). Este tipo de técnica é baseado em trés processos
(ASAN; ERCAN, 2012): competicdo, cooperacdo e adaptacdo. A Figura 15 ilustra os
principais estagios da técnica em um exemplo ilustrativo, com entrada e saida
bidimensionais.

A partir de um estégio inicial (Figura 15 (a)), os neurénios da camada de saida
competem entre si para serem ativados, e 0 processo competitivo é baseado na busca
pelo neurénio mais similar ao padrao de entrada. A similaridade pode ser medida de
varias maneiras, sendo a distancia euclidiana a mais comumente empregada. O
neurénio com a menor distancia ao sinal de entrada torna-se o best matching unit
(BMU) (Figura 15 (b)).

Como o SOM é uma representacao topogréafica, na qual neurdnios préximos no
espaco de saida representam entradas com propriedades semelhantes, apés a
competicdo e escolha do BMU, os neurbnios vizinhos mais préximos do vencedor
também séo selecionados por uma funcdo para serem nds que irdo cooperar com o
aprendizado (Figura 15 (c)). Entdo, tem inicio a fase de adaptacdo (Figura 15 (d)),
quando o BMU e seus vizinhos selecionados ajustam seus pesos. O efeito do
aprendizado é mover o peso dos neurdnios vencedores e vizinhos para mais perto do
padrdo da entrada. Esse processo é repetido iterativamente, até que todos os nés da
camada de entrada sejam considerados e o algoritmo consiga localizar os centroides

dos agrupamentos naturais do dado (Figura 15 (e)).
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Figura 14 7 Topologia da rede Kohonen. Adaptado de (RALHAN, 2018).
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Figura 157 Etapas do treinamento do SOM. Adaptado de (WIKIPEDIA, 2014).

Até aqui, se apresentou uma visdo geral da técnica SOM. Desde sua
proposicgéo inicial por Kohonen (1982), foram desenvolvidas varias variagdes do SOM
para atender a diferentes necessidades e contextos de aplicacdo. No universo da
aplicacdo do SOM para classificacdo ndo supervisionada de facies sismicas, uma
possivel utilizacdo deste algoritmo é para a classificacdo de formas de onda, na qual

as amostras de amplitude dos tracos sismicos formam os vetores de entrada.
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O raciocinio por tras da utilizacdo deste algoritmo para classificacdo de facies
sismicas esta no fato de que mudancas no ambiente de deposicao, litologia e fluido
presente nas rochas dao origem a alteracdes na amplitude, fase e frequéncia do dado
sismicooA partir da classifica-«o0o de fAformas de
indireto da geologia do subsolo e das heterogeneidades do reservatorio (ROY;
MATOS; MARFURT, 2010). Em outras palavras, estratigrafia semelhante resulta em
formas de onda semelhantes e pontosnoespacoN-d i mensi onal que se 0
algoritmo SOM localiza os centroides desses agrupamentos e organiza-os de forma
gue agrupamentos semelhantes sejam ser mapeados para cores semelhantes. Além
disso, o SOM transforma um espaco de entrada de alta dimensdo complexo em um
espaco de saida discreto de baixa dimensao (tipicamente bidimensional), preservando
0s relacionamentos (ou seja, a topologia) dos dados de entrada (ASAN; ERCAN,
2012).
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4 MATERIAIS E METODOS
4.1 MATERIAIS

Para realizagcdo deste trabalho foram utilizados dados sismicos e de pocgos. O
dado sismico é derivado de duas aquisicfes sismicas do tipo streamer, realizadas
pela empresa PGS Geophysical e que cobriram a area de interesse do estudo de
forma adjacente em 2005 e 2010 (Figura 16 (a)). A direcao destas duas aquisi¢oes foi
Leste-Oeste, com 0s seguintes parametros: duas fontes, comprimento de cabos
(lanco) de 6 km (2005) e 8 km (2010), intervalo entre cabos de 50 m, intervalo entre
estacdes de 12,5 m, intervalo entre tiros de 18,75 m e tempo de registro de 6,6 s
(2005) e 7,7 s (2010). As celas das duas aquisi¢coes sdo de 6,25 m x 12,5 m.

O volume sismico utilizado é o empilhamento total (full-stack) derivado de um
processamento PSDM (Pre-Stack Depth Migration), realizado na juncéo dos dados de
campo das aquisicdes sismicas. A geometria do dado final apresenta 12,5 m de
espacamento entre inlines e crosslines. O dado processado completo cobre uma area
de aproximadamente 1.000 kmz2 e foi recortado na &rea de interesse do estudo. As
secdes sismicas sao apresentadas no trabalho com a conven¢édo SEG padrédo (um
aumento da impedancia acustica é representado por um evento positivo, colorido de
cor preta num display de densidade variavel). Na zona de interesse, o dado sismico
tem frequéncia dominante da ordem de 15 Hz e resolucdo vertical de
aproximadamente 90 m, considerando uma velocidade média de 5.400 m/s e o critério
de resolugcéo de Rayleigh de 1/4 do comprimento de onda dominante (KALLWEIT;
WOOD, 1982).

Foram utilizados dados de 40 pocos que perfuraram a zona de interesse
(Formacdo Macabu). A Tabela 1 apresenta os perfis geofisicos utilizados e os
respectivos mnemaonicos considerados, e a Tabela 2 exibe a cobertura percentual de
cada perfil na zona de interesse. Os poc¢os disponiveis sédo localizados em uma malha

irregular em relacdo a area de interesse do estudo (Figura 16 (b)).
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Figura 16 i Mapas de localizagcdo. a) mapa de cobertura das aquisi¢cdes sismicas (poligono verde:
2005; poligono azul: 2010) em relacdo a area do estudo (poligono roxo) e das
acumulacbes do pré-sal (poligonos preenchidos de cinza). b) mapa de acumulagfes do

pré-sal e de localizac@o dos pogos.

Tabela 11 Perfis geofisicos utilizados e respectivos mnemdnicos adotados.

Perfil Mnemonicos
Raios gama GR
Porosidade neutrdnica NPhi

Fator fotoelétrico PEF
Densidade RHOB

Espectroscopia de captura elementar induzida péutrons (elementos

Calcio (Ca), Silicio (Si) e Aluminio) (Al) Ca, Si, Al
Porosidade total da ressonancia nuclear magnética PhiT
Porosidade efetiva da ressonancia nuclear magnética PhiE
Porosidade de fluido livre da ressonéancia nucteagnética PhiFF
Média logaritmica da distribuicdoe T T2LM
Soénico compressional DTp
Sonico cisalhante DTs
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Tabela 21 Cobertura dos perfis geofisicos nos pocos. AMR = amostras de rocha (testemunhos e/ou
amostras laterais). As cores das células sdo devidas a uma escala tricolor aplicada, que
reflete o posicionamento do valor da célula em relagdo aos valores maximos, minimos e
P50 (vide legenda de cores).

Cobertura (%) dos perfis no intervalo MCB e indicador de presenga de testemunhos efou amostras laterais

Pogo | Ca | Si | Al | PhiT | PhiE |PhiFF | DTp | DTs |[RHOB| GR | NPhi | T2LM | PEF | AMR

38



Em trabalho interno desenvolvido na Petrobras (BONNET et al., 2017), a partir
de 2011 descricbes de amostras laterais e testemunhos de 35 pocos, foram
identificadas 17 litofacies principais, que foram distribuidas em 6 associacbes de
litofacies (Tabela 3). Esta classificacdo também foi utilizada como material do trabalho
e carregada como dados discretos de pocos, para 0s quais cada associacao de facies

recebeu uma sigla e uma cor correspondente, conforme Tabela 3.

Tabela 37 Litofacies descritas, associacdes de litofacies e sistema/paleoambiente interpretados. Por:
porosidade efetiva média das amostras laterais. Perm: mediana da permeabilidade.
Adaptada de Bonnet et al. (2017).

Por. Média
Litofacies principais Associagdo de litofacies |Sistema e paleoambiente Sigla e cor
Perm. P50
Intensa substituicdo das facies deposicionais por
. . " - 9.5%
Silexitos, dolomitos e . silica (quartzo e calcedoénia).
Hidrotermal ) " HTM
brechas Hidrotermalismo ac longo de falhas, fraturas e
) A 1,7mD
discordéancias.

Deposi¢do em ambientes rasos com energia
Grainstones e rudstones . - suficiente para impedir a formag&o de matriz,
. L Bancos intraclasticos ) ix
intraclasticos possivelmente em regido com retrabalhamento por

ondas (foreshore, shoreface e backshore).

Caracterizada por facies in situ de formas calciticas
milimétricas a sub-centimétricas, com formas

Build up progressivamente mais verticalizadas e/ou
individualizadas. Ambiente lacustre litordneo em
condi¢des de |dmina d’agua relativamente rasa.

Agregados cristalinos
arborescentes/arbustifor
mes (shrubs);
Esferulititos (sem matriz)

Agregados cristalinos . . .
argilosos (arborescentes Ca.rac.terlzada pela presenca de argila magnesiana 41%
ou arbustiformes); Lacustre de baixa energia (principaimente estevensita) e por esferulitos LBE I
esferulititos ar ilolsos médios a grossos. Indicativo de ambiente com 06 mD
laminitas argilc?sos ' lagos fortemente alcalinos e evaporativos. '

Facies retrabalhadas de baixa energia constituidos

. predominantemente por intraclastos de esferulito e 3,0%
fFl’::tksst':)illessh?bridos ::;a?aalhados de baixa shrubs, com matriz silicosa/argilosa. Ambientes RBE
g situados em embaiamentos, ou bordas de lagos 0,02 mD
restritos, raramente submetidos a agdo de ondas.

Teor orgénico e siliciclastico expressivo,
reconhecivel no perfil de raios gama. Ambiente 2,8%
Lacustre profundo lacustre profundo (offshore ), calmo e restrito,
permitindo a deposicéo per decantagéo, ne fundo
do lago.

Margas, lamitos e

mudstones 0,01 mD

Os dados utilizados foram disponibilizados pela Petrobras e parte deles séo
considerados confidenciais e/ou de propriedade intelectual. Por isso, algumas
informagdes, como posicdo absoluta dos pocos e dos dados sismicos e dados
especificos sobre os reservatorios foco do estudo foram ocultados. O ANEXO B

apresenta uma tabela com os nomes ANP dos pocos utilizados no trabalho.
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4.2 METODOS

Foram utilizados os softwares PETREL (versdo 2020.4), o AASPI (Build
10/06/2021) e a linguagem de programacéo Python (versao 6.4.12). O PETREL foi
utilizado em todas as etapas do trabalho, desde a visualizagdo dos dados sismicos e
de pocos, passando pela geracdo dos perfis de eletrofacies, mapeamento sismico,
calculo e estudo de atributos, até a etapa de classificacdo supervisionada que gerou
0 mapa de facies geologicas. A classificacdo ndo supervisionada de facies sismicas
foi realizada no AASPI (Attribute Assisted Seismic Processing & Interpretation). Para

a geracao dos graficos de perfis de pocos utilizou-se a biblioteca Matplotib do Python.
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5 METODOLOGIA

Cabe aqui uma breve contextualizacdo da terminologia utilizada neste trabalho
em relacdo ao termo ffacies0 e s u a s nmtraduiida pebo gevlogo $uico Amanz
Gressly em 1838, para descrever oS a segiraentolagisos €
paleontoldgicos do terreno que estudava (GRESSLY, 1838; CROSS; HOMEWOOD,
1997), o t er méutlizad®&deddeentdo para descrever uma unidade de rocha
com caracteristicas quimicas, fisicas e biolégicas que a distinguem das rochas
adjacentes (READING, 2001).

A utilizacéo deste raciocinio em contextos especificos em varias disciplinas das
geociéncias, como paleontologia, petrofisica, geologia e geofisica, levou a criacao de
diversos termos derivados, como biofacies, eletrofacies, litofacies, microfacies,
petrofacies e facies sismicas. Embora ndo exista uma padronizacdo estrita para o
emprego do termo ffacieso em todos os contextos, ele geralmente se refere a uma
unidade ou categoria distintiva que compartilha caracteristicas semelhantes dentro de
um determinado contexto geoldgico. Além disso, o termo ffacieso é frequentemente
modificado por um adjetivo descritivo para indicar o tipo especifico de facies em
guestdo. Assim, para facilitar o reconhecimento do contexto e separar de forma mais
clara cada um dos termos derivados, neste trabalho a seguinte terminologia foi

adotada:

1 Litofacies: agrupamento de depdsitos rochosos com base na textura,
mineralogia, tamanho dos graos e no ambiente deposicional que o produziu.
No contexto deste trabalho, refere-se exclusivamente ao agrupamento
baseado na descricdo de amostras de rocha.

1 Eletrofacies: agrupamento de depédsitos sedimentares com base em
propriedades elétricas de perfil de poco, permitindo que sejam distinguidos de
leitos adjacentes, conforme Serra e Abbott (1982).

1 Facies sismicas: agrupamento de reflexdes sismicas com base em
propriedades como amplitude, frequéncia, continuidade e configuracéo geral
dos refletores sismicos, permitindo que sejam individualizados de

agrupamentos adjacentes.
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{1 Féacies geoldgicas: no contexto deste trabalho, refere-se ao agrupamento do
mapa derivado da classificacdo supervisionada final, que integra dados de
POCOS € sismicos.

O fluxo de trabalho, ilustrado na Figura 17, foi iniciado a partir dos dados de
pocos (perfis geofisicos e a classificacdo das amostras de rocha em associa¢cdes de
litofacies), com a definicdo das suites de perfis para o célculo das eletrofacies. O
objetivo foi eliminar redundancias e otimizar o aprendizado do algoritmo utilizado para
o calculo. Para isto, foram levados em conta os principios fisicos e potenciais usos de
cada perfil geofisico, cobertura destes perfis na zona de interesse, variacdo estatistica
de cada perfil geofisico em relacdo as eletrofacies e correlacdes de Spearman entre
perfis e as descrigcbes das amostras, em uma andlise integrada que sera apresentada

no topico de resultados.

(" N\
nam ndm
51 R24a RS |LR|e2ast R2 aNalya o2
. /
( o/ kNI OGSNAT I eh 2
o = ) . c - N> O - cen
SSaé)éNJ‘@”OQK RSI ANAYAOI R2 AyGSNDIt 2
LINS|
Y Y
& AtdNa B RO cen -
Giata@dard cep S ),Sljséf l\fﬁylleuz'
| OA3aAG2Ft Oh 83
A\ 4 Y
( castraarOpr eh2 ( )
(o] - aa a.en A z
4 dZLISNBAAARYF RE RS i
St SUNRTI|OASH a
. . /
A4 A4
(Q)bZNylf}\TIoe’Q RI &
c L b - ~ = x
LINE LJ2 Nep R&{ St Sen2 R23 bz'\ﬂ'l_gl_xé"oena R2a
St SGNR2TH|OAB A
\// (Dat GSNAT A
cy/ £ aaAruU0l cen 2 [JtN2OSaaz2
AdLISNDAAARY I RI RS
FI OASa 3§2t53A0Fa (Jwsads il R2

Figura 17 7 Fluxograma ilustrando a metodologia de trabalho. A numeracgéo corresponde ao tépico do
capitulo 6 no texto.
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As suites de perfis geofisicos definidas na etapa anterior foram utilizadas como
dados de entrada em uma abordagem de classificacéo supervisionada de eletrofacies.
As seis associacfes de litofacies identificadas em amostras laterais e testemunhos
foram condicionantes no treinamento da rede neural do tipo Multilayered Perceptron
(MLP). O algoritmo treinado foi aplicado aos intervalos perfilados, gerando um perfil
continuo de eletrofacies na zona de interesse. O perfil gerado tem correspondéncia
com as associacoes de litofacies descritas nas amostras. O procedimento foi realizado

com 0s seguintes parametros de treinamento da rede:

1 Ndmero maximo de itera¢des: 200.
M Limite de erro: 10%.

91 Dados usados para validacao: 50%.

Em seguida, foi realizado o célculo das proporcdes de eletrofacies, cujo objetivo
foi definir uma eletrofacies representativa de cada po¢o na zona de interesse para ser
utilizada como condicionante na etapa de classificacdo supervisionada de facies
geoldgicas. Inicialmente, a abordagem foi identificar, em cada poco, a eletrofacies de
maior proporcdo. No entanto, durante o trabalho foi observado que eletrofacies de
menores proporcdes podem ser mais relevantes do que as eletrofacies mais comuns,
devido ao efeito background. Para remover este efeito, foi utilizada uma técnica
comum de normalizacdo, na qual cada proporcdo de eletrofacies é normalizada
separadamente, subtraindo-s e pel a sua m®di a (&) e di
( J. Maiores detalhes serédo apresentados no topico de resultados.

Na sequéncia, foi realizada a selecdo dos pocos a serem utilizados na etapa
de classificacao supervisionada de facies geoldgicas. O objetivo foi selecionar pogcos
de tal forma que todas as eletrofacies e regides fossem bem representadas,
removendo redundancias e priorizando 0s po¢os com maior propor¢cdo normalizada
de cada eletrofacies, otimizando o aprendizado do algoritmo e simplificando o calculo
das facies geoldgicas.

Em paralelo ao fluxo com dados de pocos, foram realizados 0s processos a
partir do dado sismico 3D, iniciando pelo mapeamento dos principais horizontes
sismicos da sec¢do pré-sal. O mapeamento foi realizado no dado sismico 3D em
profundidade em uma malha regular de 250 m x 250 m (a cada 20 inlines e 20

crosslines). O mapeamento sismico foi a base para a etapa de caracterizagéo sismica

43

\Y

di



do intervalo pré-sal da area, além de ter sido utilizado para a delimitacdo
sismoestratigrafica do intervalo de interesse.

A analise qualitativa de facies sismicas consistiu na descri¢do sistematica dos
principais aspectos tectdnicos, estratigraficos e evolutivos das unidades
sismoestratigraficas individualizadas no trabalho. Além disso, os refletores sismicos
da Formacgéo Macabu, foco do estudo, foram descritos de forma qualitativa em termos
de caracteristicas basicas como continuidade, amplitude, frequéncia e extensdo,
sendo possivel identificar sete padrdes de facies sismicas, que serdo apresentados
no topico de resultados.

A classificacdo ndo supervisionada de facies sismicas foi realizada no dado de
amplitude sismica na unidade sismoestratigrafica de interesse, para identificar, de
forma automatica, diferentes grupos de formas de onda, classificando os dados em
familias de tracos que apresentam um carater semelhante na zona de interesse. O
algoritmo "Self Organizing Maps” ( SOM) , t amb ®m EKahonéneMapsal
foi a técnica de aprendizagem nao supervisionada utilizada nesta etapa. O dado
sismico PSDM utilizado como dado de entrada foi limitado em &rea por um poligono
que define a regido de interesse, de cerca de 650 km2, e verticalmente pelos
horizontes bSal e DPA (em tempo duplo). De cada traco, foram utilizadas 11 amostras
regularmente espacadas entre os horizontes de topo e base. Testes realizados
constataram, de forma qualitativa, que este nimero de amostras € suficiente para
estabilizar os resultados. No estagio inicial da classificacdo, maior variabilidade é
benéfica, pois subagrupamentos podem ser realizados posteriormente. Por isso, a
classificacdo foi parametrizada para encontrar até o niumero maximo de 256 facies
sismicas.

Em seguida, foram extraidos mapas de atributos derivados do dado sismico e
da classificagdo automatica de facies sismicas com o objetivo de representar em
mapas as caracteristicas observadas como forma de onda, amplitude, profundidade,
mergulho e espessura da zona de interesse, que possuem contribuicdes relevantes
na representacédo da heterogeneidade lateral do reservatorio.

Os mapas de atributos sismicos normalizados foram considerados como dados
de entrada em uma abordagem supervisionada de classificagcdo, na qual as
eletrofacies representativas de pocos selecionados foram utilizadas como

condicionantes no treinamento da rede neural do tipo Multilayered Perceptron (MLP).
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O resultado gerado foi um mapa de facies geoldgicas, que tém correspondéncia com
as eletrofacies. O procedimento foi realizado com o0s seguintes parametros de

treinamento da rede:

1 NuUmero maximo de iteracfes: 100.
9 Limite de erro: 10%.

1 Dados usados para validagdo: 50%.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para atingir o objetivo do trabalho, foi aplicada uma metodologia que integra
dados de pocos e dados sismicos, de forma a explorar os pontos fortes de cada tipo
de informacao (Figura 17).

Durante o desenvolvimento da pesquisa, resultados intermediarios foram
gerados e desempenharam um papel fundamental no alcance do principal objetivo
proposto, fornecendo informagdes adicionais, facilitando a andlise dos dados e
contribuindo para a obtencdo de conclusbes mais robustas. Neste capitulo, sao

apresentados e discutidos todos os resultados obtidos ao longo deste estudo.

6.1 DEFINICAO DAS SUITES DE PERFIS PARA O CALCULO DAS
ELETROFACIES

Foram construidos gréficos do tipo diagrama de caixa (box plot) para
visualizacéo das distribuicbes de cada perfil geofisico em relacdo as associacdes de
litofacies identificadas nas amostras de rocha (Figura 18, videTabela 3). As principais

informacdes extraidas a partir da analise destes graficos sdo sumarizadas a seguir:

1 O perfil de proporcéo de silicio (Si) é capaz de diferenciar as associacfes de
litofacies HTM e LP das demais associacfes. As medianas destas litofacies
também sdo separadas, mas ha muita sobreposicdo das distribuicdes dos
valores destas duas associacoes.

1 O perfil de proporcéo de aluminio (Al) pode diferenciar a associacdo de facies
LP das demais, como pode-se observar pela mediana mais alta. Isso indica que
os perfis de Si e Al s&o complementares na discriminacao das associacoes.

1 O perfil de proporcado de calcio (Ca) tem distribuicdo com comportamento
praticamente oposto ao do perfil de Si, indicando que, se uma associagao e
rica em silica, tende a ser pobre em calcio, e vice-versa. Isso indica que o0s
perfis de Ca e Si podem ser redundantes.

1 Os trés perfis de porosidade de ressonancia nuclear magnética (PhiT, PhiE e
PhiFF) possuem respostas similares em relagdo a discriminacdo das
associacgoes de litofacies, indicando que as facies HTM, BAN e BUP possuem
maiores porosidades que as facies LBE, RBE e LP, sendo o perfil de
porosidade de fluido livre (PhiFF) o com maior potencial de discriminacao.
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O perfil de porosidade neutrénica (NPhi) tem distribuicdes com muitas
sobreposicdes e baixo poder de diferenciagdo entre as associacdes de
litofacies.

1 Os perfis acusticos (DTp e DTs) respondem as associagfes de litofacies de
maneira muito similar entre si e em relagdo aos perfis de Ca e Si, pois
conseguem separar bem as facies HTM e LP das demais.

1 O perfil de densidade (RHOB) tem muita sobreposi¢céo de valores em relagéo
as associacdes de litofacies, indicando, neste caso, baixo potencial de
utilizacao para célculo das eletrofacies.

7 O perfil de raios gama (GR) consegue destacar bem a associacdo de litofacies
LP, que possui maiores valores de GR. Tem potencial também de auxiliar na
separacao das associacdes HTM e LBE, com valores de GR um pouco maiores
gue os das associacdes BAN e BUP.

1 O perfil de média logaritmica da distribuigcdo T2 (T2LM), consegue separar bem
as associacdes de litofacies com maiores poros (HTM, BAN e BUP) das
litofacies com menores poros (LBE, RBE e LP).

1 O perfil de fator fotoelétrico (PEF) consegue discriminar bem a associacao de

facies HTM. Como essa associacao também é individualizada com os perfis de

Si e Al, o PEF pode ser um perfil redundante.

Além da utilizacéo dos graficos box plot, para auxiliar a definicdo das suites de
perfis a serem utilizadas no calculo das eletrofacies, foram calculadas as correlacées
de Spearman entre os perfis geofisicos de pocos e entre os perfis geofisicos e as
associacdes de litofacies descritas nas amostras de rocha (Tabela 4 e Tabela 5). As
principais informacdes extraidas da andalise destas tabelas sdo sumarizadas a sequir:

1 Corroborando a analise qualitativa realizada nos graficos box plot, os
coeficientes calculados ilustram que os perfis Si e Ca sao redundantes, pois
tém alta correlacdo entre si. Além disso, possuem coeficientes de correlacdo
semelhantes com todas as associac¢des de litofacies.

1 As correlagbes calculadas do perfil Al também corroboram o entendimento
trazido pela analise dos box plots, de que ele é um perfil complementar ao perfil

Si para individualizagédo da associacao de facies LP.
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1 Os perfis PhiFF, PhiE e PhiT (porosidades da ressonancia) tém alta correlagéo
entre si, indicando redundancia na informacéo trazida por estes perfis. Dentre
os trés, PhiFF é o perfil com maior correlacdo com a associagéo de facies LP.

1 Os perfis de porosidade da ressonéancia tém alta correlagdo com os perfis DTp,
DTs, NPhi e RHOB, mas a contribuicdo destes perfis com cada associagdes de
litofacies é variavel. Por exemplo, DTp e NPhi tém boa correlacdo com a
associacdo de facies HTM, enquanto DTs e RHOB tém reposta mais difusa
para as associacdes de litofacies.

1 O perfil GR é o perfil que possui maior correlacdo com as associacoes de
litofacies BUP e LP (baixo e alto GR, respectivamente).

1 O perfil (T2LM) tem correlacéo relativamente moderada com as associacdes
de litofacies.

1 O perfii PEF é o que tem menor correlacdo total e individual com as
associacoes de litofacies.

1 De formageral, considerando uma classificacdo em relacéo aos valores obtidos
nos dados utilizados, a associacéo de litofacies HTM é a que possui melhor
correlacdo com os perfis, enquanto as demais associacdes de litofacies

possuem correlacao relativamente moderada com os perfis.

Com as informacdes sumarizadas, obtidas a partir das analises dos box plot e
das tabelas de correlagdes, para reduzir a redundéancia de informagdes e simplificar o
calculo das eletrofacies, os perfis Ca, PhiT, PhiE, DTs, RHOB, NPhi e PEF foram
desconsiderados no calculo das eletrofacies. Considerando ainda que alguns pocos
nao possuem perfis de espectroscopia elementar na zona de interesse (Tabela 2),
foram definidas duas suites de perfis para a classificacédo das eletrofacies:

1 Suite A: Si, Al, PhiFF, DTp, GR, T2LM: para po¢os com perfis de
espectroscopia elementar induzida por néutrons (NIES).

1 Suite B: PhiFF, DTp, GR, T2LM: para pocos sem perfis de
espectroscopia elementar induzida por néutrons (NIES).
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Box plots dos perfis geofisicos por facies descritas nas amostras de rocha. Legenda de
associacoes de litofacies: HTM: Hidrotermal; BAN: Bancos intraclasticos; BUP: Build up;
LBE: Lacustre de baixa energia; RBE: Retrabalhados de baixa energia; LP: Lacustre

profundo.
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Tabela 4 7 Coeficientes de correlacdo nao-linear (Spearman) entre os perfis. As cores das células
refletem o posicionamento do valor da célula em relagdo aos valores maximos (cor

vermelha), minimos (verde) e P50 (amarelo) da tabela.

ca | si [ Al ] phit| PhiE [ PhiFF] DTp | DTs | RHOB] GR | NPhi | T2LM]| PEF |
Ca 100 08 040 016 011 007 035 019 006 030 027 005 036
Si 083 100 028 009 007 003 028 010 005 036 020 007 042
Al 040 028 | 1,00 006 002 001 026 026 007 034 029 | 003 008
PhiT 016 009 006 100 09 08 073 070 068 014 074 044 003
PhiE 011 007 002 09 100 093 063 059 065 023 068 066 0,02
PhiFF | 007 003 001 08 09 100 058 054 063 028 060 075 005
DTp 03 028 02 073 063 058 100 08 062 011 08 029 0,08
DTs 019 010 026 070 059 054 08 100 05 011 080 027 0722
RHOB | 006 005 007 068 065 063 062 05 100 020 059 044 015
GR 030 036 034 014 023 028 011 011 020 1,00 013 034 003
NPhi 027 020 029 074 068 060 08 08 05 013 | 1,00 032 0,00
T2LM 005 007 003 04 066 075 029 027 044 034 032 | 1,00 004
PEF 03 042 008 003 002 005 008 022 015 003 000 004 1,00
Total 08 08 058 09 09% 09 09 091 078 062 08 08 065

Tabela 5 7 Coeficientes de correlacdo ndo-linear (Spearman) entre perfis e facies descritas nas
amostras. As cores das células refletem o posicionamento do valor da célula em relagéo
aos valores maximos (cor vermelha), minimos (verde) e P50 (amarelo) da tabela. Legenda
de associacdes de litofacies: HTM: Hidrotermal; BAN: Bancos intraclasticos; BUP: Build

up; LBE: Lacustre de baixa energia; RBE: Retrabalhados de baixa energia; LP: Lacustre

profundo.
Litofacies| HTM | BAN | Bup | 1BE | RBE | 1P |
Ca 0,31 054 031 024 | 000 010 014
si 0,32 055 032 02 | 001 010 014
Al 0,15 013 011 024 012 004 021
PhiT 0,24 03 = 003 019 030 02 012
PhiE 0,27 035 008 022 034 024 015
PhiFF 0,27 035 012 023 033 02 023
DTp 0,22 038 010 007 021 019 | 004
DTs 0,17 028 | 004 007 021 010 | 001
RHOB 0,18 019 | 004 020 02 019 | 006
GR 0,18 008 017 031 013 014 025
NPhi 0,19 031 007 007 020 016 | 007
T2LM 0,21 018 018 019 023 024 020
PEF 0,12 017 016 | 004 008 012 007
Total 0,46 067 038 04 038 034 041

As eletrofacies tém grande importancia em trabalhos de caracterizacdo de
reservatorios, pois estabelecem relacdes diretas entre as caracteristicas geoldgicas
observadas em amostras de rocha e os padrbes identificados em perfis geofisicos.
Porém, na literatura atual, ndo existe uma regra estabelecida sobre a quantidade ou
quais perfis devem ser utilizados no calculo das eletrofacies. Cada estudo tende a
adotar abordagens distintas, muitas vezes baseadas em consideracdes especificas

de sua area de estudo e objetivos de pesquisa.
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Serra e Abbott (1982) orientaram de maneira geral a selecdo dos perfis de
forma a abranger perfis relacionados a composicéao, textura, estrutura e contetdo de
fluido das rochas. Li et al. (2014) ressaltaram a importancia de eliminar redundancias,
simplificar os métodos de célculo reduzindo os perfis utilizados através da analise de
componentes principais ou mesmo pela selecdo manual dos perfis.

Nesse contexto, a escolha dos perfis utilizados para o calculo das eletrofacies
neste trabalho consistiu em uma metodologia que adotou métodos estatisticos para
selecéo de perfis, considerando a disponibilidade de dados, eliminando redundéancias
e simplificando o método de célculo. Os perfis que possuem baixa cobertura na zona
de interesse podem ser facilmente visualizados na Tabela 2, os graficos box-plot de
cada perfil geofisico em relacdo as associacdes de litofacies (Figura 18) sdo uma
forma pratica de analisar qualitativamente os perfis mais eficientes na separacao das
diferentes associa¢des de litofacies, enquanto as correlacdes de Spearman entre os
perfis geofisicos e as associacfes de litofacies (Tabela 4 e Tabela 5) embasam a
analise quantitativa.

Abordagem semelhante foi adotada por Torres (2022) que também empregou
meétodos estatisticos para analisar os perfis e evitar redundancias. No entanto, uma
distincao notavel reside na escolha dos coeficientes de correlacéo utilizados por cada
estudo. Enquanto este autor empregou o coeficiente de correlacao de Pearson, que é
capaz de medir a correlacéo entre as duas variaveis se a relacdo entre elas for linear
ou monotbnica. Nesta dissertacdo optou pelo coeficiente de Spearman, que é mais
indicado quando temos uma relacdo nao linear (SANTOS, 2019). Anteriormente, em
outro estudo com analise estatistica prévia, Aguiar et al. (2021) calcularam as
correlacdes de Pearson entre perfis. Entretanto esta andlise foi utilizada para embasar
a definicdo dos perfis mais adequados a serem utilizados numa interpolacdo de
intervalos sem cobertura, sendo a escolha da suite de perfis utilizada no calculo das
eletrofacies realizada de forma manual.

De fato, a escolha manual dos perfis utilizados no calculo das eletrofacies é
ainda uma abordagem comum na literatura (OLIVEIRA et al., 2019; NEVES et al.,
2019; AGUIAR et al., 2021; BITTENCOURT et al., 2021; CARMO, 2021; PAIVA, 2022;
MACHADO, 2023). No entanto, é possivel aprimorar essa selecdo e torna-la mais
eficiente e menos subjetiva utilizando técnicas estatisticas simples. A metodologia de

escolha dos perfis adotada neste trabalho, embora n&o se proponha a ser definitiva
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para todos os contextos, € flexivel e pode ser adaptada as condi¢cdes especificas de
cada estudo, otimizando a utilizacdo dos dados disponiveis e facilitando a

interpretacéo dos resultados obtidos.
6.2 CLASSIFICAC}AO SUPERVISIONADA DE ELETROFACIES

As suites de perfis geofisicos definidas na etapa anterior foram utilizadas como
dados de entrada em uma abordagem de classificacdo supervisionada de eletrofacies.
As classifica-»es tiveram uma acur 8ci a

i Bo. Os resul tados das <cl assifica-»es

de 6
fora

fazendoaunido,t endo como prioridade o0s resultados

Como exemplo, os perfis de eletrofacies estimados no poco W9 sao
apresentados na Figura 19. Pode-se observar, na trilha 3, as associagdes de litofacies
das amostras de rocha (irregularmente espacadas ao longo da zona de interesse) e
na trilha 4 o perfil de eletrofacies calculado. Ha boa correspondéncia entre as
eletrofacies calculadas e as associacdes de litofacies descritas nas amostras de
rocha. Também fica evidente o ganho gerado pelo calculo da eletrofacies, pois gera-
se um perfil continuo em todo o intervalo perfilado, com cobertura muito maior que
aguele baseado nos dados de amostras de rocha. Os perfis de todos 0s pocos,
juntamente com os resultados desta etapa, sdo apresentados no ANEXO A.

Como uma validac¢éo adicional do processo, foram construidos dois crossplots,
um com os valores de PhiFF e GR somente das amostras de rocha e outro com os
valores de todo o intervalo com eletrofacies calculadas (Figura 20). Observa-se que
ha correspondéncia consistente entre os padrdes e distribuicdes das associacdes de
litofacies e de eletrofacies: HTM, BAN e BUP concentram-se em regides de baixos
valores relativos de GR e altos valores relativos de PhiFF, enquanto LBE, RBE e LP
apresentam menores valores de PhiFF e valores variados de GR, em ambos os
gréaficos (Figura 20 (a) e (b)). Isso € mais um indicativo de que as amostras de rocha
foram suficientemente representativas para o treinamento da rede neural, que
conseguiu capturar as caracteristicas dos dados. Isso reforca a validade da
abordagem supervisionada e aumenta a confianca nos resultados obtidos nesta

etapa.
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Figura 19 7 Resultados da classificagdo supervisionada de eletrofacies no poco W9. Trilha 1:
profundidade (cota). Trilha 2: zona estratigrafica (And = Anidrita; MCB = Macabu). Trilha
3: associacdes de litofacies das amostras de rocha. Trilha 4: perfil de eletrofacies

calculado. Trilha 5: perfil de raios gama (GR). Trilha 6: perfil de porosidade fluido livre

(PhiFF). Trilha 7: perfil snico compressional (DTp). Trilha 8: perfil de média logaritmica
da distribuicdo T2 (T2LM). Trilha 9: concentragdo relativa de silica (Si) calculada a partir

dos perfis de espectroscopia elementar induzida por néutrons (NIES). Trilha 10:

concentracao relativa de aluminio (Al) calculada a partir dos perfis de espectroscopia

elementar induzida por néutrons (NIES). Legenda de eletrofacies: HTM: Hidrotermal;

BAN: Bancos intraclasticos; BUP: Build up; LBE: Lacustre de baixa energia; RBE:

Retrabalhados de baixa energia; LP: Lacustre profundo.
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Figura 207 Crossplots de raios gama (GR) versus porosidade fluido livre. a) somente das amostras de
rocha. b) de todo o intervalo com eletroféacies calculadas. Legenda de eletrofacies: HTM:
Hidrotermal; BAN: Bancos intraclasticos; BUP: Build up; LBE: Lacustre de baixa energia;

RBE: Retrabalhados de baixa energia; LP: Lacustre profundo.

Técnicas de aprendizagem de maquina como redes neurais artificiais, andlise

de agrupamento e analise de componentes principais tém sido amplamente utilizadas
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para calculo de eletrofacies (EMELYANOVA et al., 2017). Apesar disso, ha exemplos
recentes nos quais foram utilizadas abordagens manuais para definicdo de
eletrofacies (CARMO, 2021) ou a partir de valores de corte (cutoffs) de perfis
geofisicos (NEVES et al.,, 2019; BITTENCOURT et al., 2021; PAIVA, 2022;
MACHADO, 2023). Este tipo de abordagem é comum quando trabalhos anteriores
estabeleceram esses cutoffs como referéncia e forneceram resultados confiaveis e
consistentes, e utilizar a mesma abordagem manual permite uma comparacéo direta
com os resultados anteriores e facilita a continuidade da anélise. Em outros casos,
pode ser uma escolha devido a limitacdo de recursos, o que leva os pesquisadores a
optarem por métodos mais simples ou por consideracdes especificas da area de
estudo e objetivos de pesquisa.

Os métodos que utilizam aprendizagem de maquina apresentam diversas
vantagens. Sao capazes de lidar eficientemente com grandes volumes de dados e
tém a capacidade de identificar padrées complexos e sutis nos dados, que podem néo
ser facilmente percebidos por meio de métodos manuais. Esses métodos também séo
flexiveis e adaptaveis, permitindo a incorporacdo de novos dados e o refinamento
continuo dos modelos para obter resultados mais aprimorados ao longo do tempo.
Além disso, sdo técnicas cada vez mais disponiveis, tanto em solu¢cdes comerciais
como de distribuicdo livre. Aplicacdes com sucesso em trabalhos recentes em dados
de campos de pré-sal demonstram sua eficacia (JESUS et al., 2019b; OLIVEIRA et
al., 2019; AGUIAR et al., 2021; TORRES, 2022; CAMARGO et al., 2022).

Dentro do universo de métodos de aprendizagem de maquina, cabe ressaltar o
beneficio de se utilizar abordagens supervisionadas no calculo das eletrofacies, em
que algoritmos sao treinados com dados rotulados, permitindo que aprendam os
padroes presentes nos dados e realizem previsdes para intervalos nao rotulados.
Nestes casos, o resultado ja tem o vinculo intrinseco com os dados rotulados,
enquanto nas abordagens ndo supervisionadas, a interpretacdo dos resultados e a
validacdo precisam ser realizadas de forma manual para garantir que o0s
agrupamentos identificados correspondam a facies geoldgicas que sejam
consistentes com o conhecimento geoldgico existente.

Camargo et al. (2022) utilizaram um método ndo supervisionado pela baixa
disponibilidade de amostras de rocha, mas concluiram ser imprescindivel o emprego

da informacéo litologica das amostras de rocha. Torres (2022) comparou a eficiéncia
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de trés algoritmos no calculo de eletrofacies: K-means (ndo supervisionado), Support
Vector Machine e Rede Neural, sendo os dois ultimos, supervisionados. Embora o
algoritmo n&o supervisionado tenha realizado bem o papel de agrupar facies, segundo
o autor, este m®t odo carece justamente

r e aCaimo (2021) mostrou a importancia de correlacionar perfis a dados de rocha,

dada a variabilidade e complexidade das facies carbonaticas.
6.3 NORMALIZACAO DAS PROPORGCOES DE ELETROFACIES

Para definir uma eletrofacies representativa de cada poco na zona de interesse,
a estratégia inicial foi identificar a eletrofacies de maior proporcdo em cada poco. No
entanto, durante o trabalho foi observado que eletrofacies de menores proporcdes
podem ser mais relevantes do que as eletrofacies mais comuns. Para ilustrar esta
questdo, na Tabela 6 sdo apresentadas as proporcdes de cada eletrofacies, bem
como a eletrofacies de maior proporcao em cada poco utilizado no trabalho.

Observando a Tabela 6, em 22 dos 38 pocos com perfil de eletrofacies (cerca
de 60%), a facies LBE € a mais comum, indicando uma possivel tendéncia geoldgica
regional, que por sua vez causa um efeito de fundo (background) nos dados de
proporcao de eletrofacies. Este efeito pode mascarar variacdes relativas importantes.
Como exemplo, toma-se o poco W9, que apresenta proporcdo significativa da
eletrofacies HTM. Esta eletrofacies esta relacionada a um contexto geol6gico
especifico, no qual ha presenca de intervalos com alteracdo hidrotermal, em que
houve silicificacdo e dissolugdo que por sua vez criou e/ou ampliou a porosidade
primaria (Figura 8). Os perfis deste poco sdo apresentados na Figura 21. Se a
eletrofacies de maior proporcdo deste poco fosse eleita como representativa, a
informacdo de que este pogo tem um intervalo com alteracdo hidrotermal seria
descartada. Assim, entendeu-se ser mais valioso identificar valores andémalos das
proporcdes de eletrofacies, ao invés das eletrofacies mais comuns. Para isso, foi
utilizada uma técnica comum de normaliza¢éo, na qual cada proporcao de eletrofacies
€ normalizada separadamente, subtraindo-se pela sua média (‘) e dividindo pelo seu

desvio padrao (" ):

56



O resultado é um valor (z) que representa a distancia, em desvios padrao, entre
o valor original e a média daquela eletrofacies. Na Tabela 6, observa-se que os valores
normalizados de fato identificam a eletrofacies HTM como a de maior destaque no
poco W9 com 2,64 desvios padrdo acima da sua média global. Além disso, embora a
eletrofacies LBE (4) seja a mais comum neste poco, ela esta presente em uma
proporcdo menor que a sua meédia global. A técnica aplicada elimina o efeito
background dos dados de proporgdes de facies, permitindo uma analise relativa entre
as proporcoes de facies e a definicdo mais precisa das eletrofacies mais relevantes

Nnos pocos.
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Tabela 6 7 Proporg@es de eletrofacies por pogos na zona de interesse. As cores das células refletem o
posicionamento do valor da célula em relacdo aos valores maximos (cor vermelha),
m2ni mos (verde) e P50 (amarel o) da tabel a,
representam as respectivas eletrofacies. Legenda de eletrofacies: HTM: Hidrotermal; BAN:
Bancos intraclasticos; BUP: Build up; LBE: Lacustre de baixa energia; RBE: Retrabalhados
de baixa energia; LP: Lacustre profundo

Pogo HTM BAN BUP LBE RBE LP Maior
w1 7,57
W2 6,01 35,72 40,37 12,10
W3 33,76

w4 Poco sem perfilagem

W5 7,85 22,26

W6 7,13 13,56 30,31 BUP
W7 20,59 4,38
W8 8,85 9,36
W9 33,36 25,17 39,48

W10 7,50 30,91 8,54 6,29

W11 7,15 39,57 4,90 5,78

W12 5,82 20,36 531 24,17

W13 36,74 10,54 BA
W14 3,75 37,62 14,78 BA
W15 23,68

W16 Poco sem eletrofacies

w17 32,72

w18

w19 10,13

W20 6,02

W21 4,78

w22 6,47

W23 3,78

w24 3,02

W25 6,42

W26 3,93

W27

W28 4,09

W29

W30

W31

w32

W33 15,65

W34 14,94

W35 16,40

W36 27,83

W37 3,54

W38

W39 41,08

W40 8,88
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Figura 21 i Perfis do pogo W9. Destaque em vermelho para a zona com alteragdo hidrotermal,
evidenciada pelo aumento da concentracgéo relativa de Si (Trilha 9), que por sua vez causa,
neste caso, aumento da porosidade (Trilha 6). Trilha 1. profundidade MD. Trilha 2: zona
estratigrafica (And = anidrita; MCB = Macabu). Trilha 3: associacdes de litofacies das
amostras de rocha. Trilha 4: perfil de eletrofacies calculado. Trilha 5: perfil de raios gama
(GR). Trilha 6: perfil de porosidade fluido livre (PhiFF). Trilha 7: perfil sdnico compressional
(DTp). Trilha 8: perfil de média logaritmica da distribuicdo T2 (T2LM). Trilha 9:
concentracdo relativa de silica (Si) calculada a partir dos perfis de espectroscopia
elementar induzida por néutrons (NIES). Trilha 10: concentragéo relativa de aluminio (Al)
calculada a partir dos perfis de espectroscopia elementar induzida por néutrons (NIES).
Legenda de eletrofacies: HTM: Hidrotermal; BAN: Bancos intraclasticos; BUP: Build up;
LBE: Lacustre de baixa energia; RBE: Retrabalhados de baixa energia; LP: Lacustre

profundo.
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Tabela 77 Proporcdes normalizadas de eletrofacies na zona de interesse. As cores das células refletem
0 posicionamento do valor da célula em relagdo aos valores maximos (cor vermelha),
m2ni mos (verde) e P50 (amarel o) da tatsel a,
representam as respectivas eletrofacies. Legenda de eletrofacies: HTM: Hidrotermal; BAN:
Bancos intraclasticos; BUP: Build up; LBE: Lacustre de baixa energia; RBE: Retrabalhados
de baixa energia; LP: Lacustre profundo.

Poco | HTM | BAN | BUP | LBE RBE P | maior |
w1 082  -1,13 060 215 081 -012 | IBE
w2 021 061  -061 -027 08  -028  RBE
w3 | -074 139 059 066 -08  -002
w4 Poco sem perfilagem
W5 051 112 091 1,30  -081  -028 | IBE
we | -010 -076 300 -087 -081 -028 [N
w7 131  -150 071 161  -081 1,37 LBE
ws | -073 -1,05 -063 18  -073 3,25
W9 264 004 069 032 -078 -028 _ HIM

wio | -006 031 -016 011  -003 -028 [EIN

wii | -009 08  -044 -014  -009 -028 [N

wi2 | -023 -034 -041  -003 219  -028  RBE

w13 | -059 133  -059  -048 050  -0,28
wi4 | -045 102 -071 -043 102  -028  RBE
wis | -051 -014  -069 152  -0,69  -027 | LBE

W16 Poco sem eletrofacies

w17 | 427 099 -053 -072 -054  -028

wig | -063 -005 08 042  -081  -028

wis | 02 038 1,50  -1,18 078 0,28

w2 | -021  -052 = 365  -18  -016  -026

w21 | -034 -018 166  -159 069  -028

w22 | -017  -115 -079 162 033  -028 | IBE

w23 | -045 055  -065 064  -035 -028 | IBE

w24 | -043 041 -018 028  -009 -028 [EINN

w2s | -017 1,07  -029 -060 028  -028 [N

w26 | -043 006 -051 095 -070 -028 | IBE

w27 | -049 1,83 004  -102 054 -028 [N

wag | 041 161  -035 -074 -011  -028 [N

w2 | -055 036 019  -08 18  -028  RBE

w30 | -056 -08 -022 -013 . 351  -028  RBE
w31 | -060 -001 -029 055 056  -028  RBE
w32 | -065 -007 -057 1,47  -081  -004 | IBE
w33 | 079  -004 038 -054 017  -028  HIM

w34 | om 1,78 074 099 068 -028 [N

w3s | o087  -112  -080 135 009  -019 | LBE

W36 | 206 -050 -010 -033 -007 -028  HIM

w37 | -047 225  -039  -1,00 -074 -028 [N

wis | 507 -142 073 -037 -076 -028  HIM

w3s | 344 o011  -079 -1,11  -037 -028  HIM

wao | 0,09 162 012 | 202 152 028 [N
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Um problema comum no estabelecimento de relacdes entre dados de pocos e
dados sismicos esta nas diferencas de escala e resolucdo entre os dois tipos de
dados. Os dados sismicos tipicamente abrangem uma grande area, mas possuem
resolucao vertical relativamente baixa. Por outro lado, os pocgos sao informacoes
pontuais em area, mas com grande resolucdo vertical. Geralmente, este tipo de
problema é tratado com abordagens que reduzem a resolucdo do dado mais
detalhado, no caso, a resolucéo vertical dos pocos, em processos chamados de
upscale, que equalizam a escala das duas informa¢cfes. Ha véarios exemplos de
trabalhos recentes que utilizaram este tipo de processo (TEIXEIRA; LUPINACCI,
2019; DIAS, 2020; PENNA; LUPINACCI, 2021; MACHADO, 2023).

No caso deste trabalho, a diferenca de escala ndo se da diretamente pela
resolucdo sismica, mas sim porque os atributos foram utilizados na forma de mapas,
representando propriedades médias da zona de interesse. Por isso, foi necessario
converter os perfis de pocos em um formato compativel com os mapas de atributos
médios. Isso permitiu que ambas as informacgdes estivessem na mesma dimenséo e
pudessem ser utilizadas em uma rede neural, que aprendeu a mapear os atributos
extraidos da zona de interesse para os valores de eletrofacies identificados nos pocos.

A transformacdo de escala foi realizada com uma técnica comum de
normalizacéo, na qual cada proporcéo de eletrofacies foi normalizada separadamente,
subtraindo-s e pel a sua m®dsa pe)oesduviddeumdo
aplicada elimina o efeito background dos dados de proporcdes de facies, permitindo
uma andlise relativa entre as proporcdes de facies e a definicdo mais precisa das

eletrofacies mais relevantes nos pocos (compare a Tabela 6 com a Tabela 7).
6.4 SELECAO DOS POCOS

Foi definido um subconjunto de pocos para utilizacao na etapa de classificacéo
supervisionada de facies geologicas. A escolha dos pocos foi baseada nas
eletrofacies representativas e na localizacao geogréfica dos pocos, de tal forma que
todas as eletrofacies e regides fossem bem representadas, removendo redundancias
(pocos muito proximos) e priorizando 0s po¢os com maior propor¢ao normalizada de
cada eletrofacies. Os 23 pocos selecionados sédo apresentados na Tabela 8 e na

Figura 22.
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Tabela 8 i Proporcdes de eletrofacies normalizadas dos pogos selecionados. As cores das células

refletem o posicionamento do valor da célula em relagdo aos valores maximos (cor

ver mel ha) ,

cores representam as

m2 ni mos

(verde)

respectivas eletrofacies.

e P50

(amarel o)

Legenda de eletrofacies: HTM:

Hidrotermal; BAN: Bancos intraclasticos; BUP: Build up; LBE: Lacustre de baixa energia;

RBE: Retrabalhados de baixa energia; LP: Lacustre profundo.

Poco
W3g
W17

W39

W9
W3

Wa7

w27

W23

W13

W25

W11

W20

we

W19

W1

w2z

W15

W3ao

wi2

W29

w2

w3l

Wa

HTM

4,27
3,44
2,64
2,06
-0.47
-0,49
-0,41
-0,59
-0,17
-0,09
-0,21
-0,10
0,22
-0,82
-0,17
-0,51
-0,56
-0,23
-0,55
-0,21
-0,60
-0,73

BAN | Bup | 1BE | RBE | 1P | Maior |
1,42 073 037 -076 -028  HIM
0,989 05 -0,72 -054 -028  HIM
011  -0,79  -1,11  -037 -028  HIM
004  -069 0,32 -078 -028  HIM
0,50  -0,10 -0,33  -007 -028 _ HIM
225  -039  -1,00 -074  -0,28

1,8 004  -1,02 -054  -0,28

1,61  -035 -0,74 -011  -0,28

1,33  -059 048 050  -0,28

1,07 -029 -060 028  -0,28

085  -044  -014  -0,09  -0,28

052 | 365  -184 | -016 -0,26

0,76 300 -0,87 -081  -0,28

0,38 1,50  -1,18 -0,78  -0,28

1,13 -060 215  -081  -0,12

1,15 0,79 1,62 033  -0,28

004  -0,69 1,52  -0,69  -0,27

08  -022 -013 | 351  -028  RBE
0,3  -041  -003 219  -028  RBE
03 019  -0,83 18  -028  RBE
061  -061 -027 069  -028  RBE
0,001  -0,29 055 056  -0,28  RBE
05 063 188 -073 325 [N
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Figura 22 7 Pocos selecionados para utilizagdo na etapa de classificacdo supervisionada de facies
geoldgicas. As cores representam as eletrofacies mais representativas em cada poco.
Legenda de eletrofacies: HTM: Hidrotermal; BAN: Bancos intraclasticos; BUP: Build up;
LBE: Lacustre de baixa energia; RBE: Retrabalhados de baixa energia; LP: Lacustre

profundo.

A selecao criteriosa dos pocos pode garantir uma amostragem mais
representativa considerando os objetivos do estudo, concentrando os esforcos em
pocos que sejam mais relevantes para investigar as caracteristicas geoldgicas de
maior interesse, e é especialmente relevante nos estudos em que ha disponibilidade
de grande numero de pocos. Paiva (2022) demonstrou que a selecao criteriosa dos
pocos a serem utilizados na etapa de integracao dos dados de pogos e dados sismicos
é importante para garantir a qualidade da estimativa de propriedades baseadas na
integracédo de dados sismicos e de pocos.
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6.5 CARACTERIZACAO SISMICA DO INTERVALO PRE-SAL
6.5.1 Mapeamento sismico

Os principais horizontes sismicos da secao pré-sal foram mapeados no dado
sismico 3D: topo do embasamento (tBAS), base da Formacdo Coqueiros (bCOQ),
topo da secéo rifte (tRift), discordancia Pré-Alagoas (DPA) e Base do Sal (bSal)
(Figura ). O mapeamento foi realizado em profundidade. Os horizontes sismicos tBAS,
bCOQ e tRift, que definem os limites das unidades sismoestratigraficas IT/AT e COQ
A (Figura 5), foram atravessados por poucos pog¢os e por iSso 0 mapeamento destas
superficies foi baseado principalmente em controles indiretos, como a selecao de
reflexdes sismicas consistentes e coerentes em toda a area de estudo, na busca de
relagOes estratigraficas entre as reflexdes adjacentes e na utilizagdo do truncamento
das reflex8es sismicas como guia (Figura 24).

A discordancia Pré-Alagoas (DPA) e a base do Sal (bSal) foram atravessadas
por Varios pocos, por isso 0 mapeamento destas superficies foi iniciado em secfes
arbitrarias partir de marcadores de poc¢os entre pocos amarrados sismicamente e
depois expandido por toda a area de estudo.

A malha de mapeamento das superficies foi regular, de 250 m x 250 m (a cada
20 inlines e 20 crosslines), que em seguida foi interpolada gerando as superficies
finais (Figura 23Figura ). A correspondéncia das superficies mapeadas com a
estratigrafia e tectbnica regional da Bacia de Campos esta sumarizada na Figura 5.
Falhas também foram mapeadas em toda a area de interesse.
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Figura 23 i Superficies geradas a partir dos horizontes mapeados no dado sismico. a) Topo do

Embasamento (tBAS); b) Base da Fm. Coqueiros (bCOQ); c) Topo da secéo Rifte (tRift);
d) discordancia Pré-Alagoas (DPA). (Continua na proxima pégina).
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Figura 23 (continuagéo) i Superficies geradas a partir dos horizontes mapeados no dado sismico. e)

Base do Sal (bSal).
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Figura 24 i Secéo sismica de dire¢do NW-SE na area de estudo (ndo interpretada e interpretada).
Legenda de cores dos horizontes: vermelho: tBAS. Verde: bCOQ. Roxo: tRift. Ciano:
DPA. Amarelo: bSal. Setas vermelhas representam terminacgdes de refletores utilizados
como guias para identificacdo das discordancias. Localizagdo da seg¢do sobre mapa

estrutural da base do sal (bSal).

6.5.2 Contexto estrutural e evolucao tecténica

Como o foco do trabalho ndo é esta contextualizacdo e evolugdo, mas este
toépico auxilia a compreensdo geoldgica da area de estudo, foi realizada uma
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compilacdo de estudos sobre o tema, seguindo a ordem estratigrafica/evolucional:
Strugale e Cartwright (2022) i Embasamento e evolucao tecténica; Olivito e Souza
(2020) i Formacao Coqueiros; Herlinger et al. (2017) i Formacao Macabu; Lima et al.
(2020) 1 Hidrotermalismo. A caracterizagdo sismica do intervalo pré-sal permeia esta
compilacdo, que forneceu uma base solida para a interpretacdo dos dados sismicos
e para a obtencéo de resultados mais confiaveis.

Strugale e Cartwright (2022) subdividiram a &rea de estudo em trés principais
dominios estruturais. A divisdo proposta pelos autores foi baseada, principalmente, na
distribuicdo de falhas e no mapa estrutural do topo do embasamento, que
correspondem a um horst central orientado NE-SW, denominado Sistema de Falhas
de Guriri (GFS), margeado por dois dominios estruturalmente mais baixos ao nivel do
embasamento, denominados Baixo Interno e Baixo Externo (Figura 25 (a)). Ainda
segundo os autores, os trés dominios estruturais exibem deformacéo interna por
falhamento subsidiario, gerando baixos e altos internos. Sistemas de falhas
concentraram a deformacao e atuaram como limites do GFS, que foi subdividido em
trés ramos: norte, leste e sul (GFSN, GFSE e GFSS, respectivamente). Estruturas
transversais (NW-SE) se concentram na por¢ao central e sdo interpretadas como uma
zona de acomodacéo.

A partir do mapa estrutural do topo do embasamento (tBas), foram identificados
0s principais altos e baixos estruturais dentro destes dominios (1-10, Figura 25 (b)).
No dominio GFS, o alto estrutural representado por 1 e 2 é a estrutura positiva mais
proeminente da area, delimitada por segmentos de falha dos ramos GFSN e GFSE
gue mergulham para NW e SE, respectivamente. Esta estrutura positiva mergulha
para SSW em direcdo ao depocentro 5. O alto estrutural 3 é formado por segmentos
de falha do ramo GFSS, que mergulham em direcGes opostas. Sdo observados ainda
dois depocentros (4 e 6) no dominio do baixo interno, e dois depocentros (7 e 8) no
dominio baixo externo. Baixos estruturais locais também foram identificados (9 e 10,
Figura 25 (b)).

E possivel observar forte correlagido do mapa de espessuras da sequéncia pré-
sal com o mapa estrutural do topo do embasamento (Figura 25 (d, b)), evidenciando
grande controle da fase rifte na deposicdo dos sedimentos. Porém, ndo se observa
essa correlacdo das espessuras com o0 mapa estrutural da base do sal (Figura 25 (c)),
indicando que, ao longo da deposicdo da grande sequéncia sedimentar do pré-sal,
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houve uma sucessao significativa (ou seja, as unidades pds-rifte) em um ambiente

tectonico diferente, que obliterou quase que completamente o relevo pretérito.
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Figura 257 Configuracdo estrutural da area de estudo. Curvas de nivel (b-d): 200 m. a) Trés dominios
estruturais (modificado de Strugale e Cartwright (2022). b) Mapa estrutural do topo do
embasamento (tBAS) com identificacdo dos altos principais (1-3), baixos principais (4-8) e
baixos locais (9 e 10). ¢) Mapa estrutural do base do sal (bSal). d) Mapa de espessuras

da sequéncia pré-sal.
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O registro sedimentar pré-sal da area de estudo é dividido em cinco estagios
tectonicos (STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022): Rifte (Fase 1), Rifte (Fase ll), Rifte
(Fase IlIl), Transicdo e PoOs-Rifte. No estdgio Rifte (Fase I), depdsitos siliciclasticos
grossos a carbonéticos mistos e finos preencheram grabens isolados. Este estégio é
limitado pelas superficies sismicas tBAS e bCOQ e corresponde a trés unidades
litoestratigraficas, Cabiunas, Itabapoana e Atafona e a unidade sismoestratigrafica
IT/AT (Figura 5), pouco conhecida na &rea de estudo por ter sido atravessada por
poucos poc¢os. O topo do embasamento (tBAS) € identificado nas se¢fes sismicas
como uma interface que separa duas unidades sismicas com conteudo de amplitude
e niveis de coeréncia contrastantes, sendo que os sedimentos sobrejacentes,
geralmente, apresentam reflexbes estratificadas, enquanto o embasamento
nor mal mente ® uma unidade s2smica fAtr a
coerentes e de alta amplitude internamente (Figura 24). Além de discordantes, as
unidades adjacentes que formam esta interface sdo muito heterogéneas, por isso a
resposta sismica é variavel (tanto em polaridade como em valores absolutos de
amplitude) ao longo da superficie mapeada. Ja a superficie bCOQ ocorre como uma
conformidade ou como uma superficie de onlap nos baixos deposicionais. Nos altos
estruturais pode ocorrer como um truncamento erosivo (Figura 24). O mapa de
isépacas desta unidade (Figura 26 (a)) indica trés depocentros principais na area, que
coincidem com os baixos estruturais do embasamento 4, 5 e 7 (Figura 25 (b)), sendo
gue o depocentro 5 apresenta as maiores espessuras de sedimentos (cerca de 900
m). Ha ainda espessuras relativamente significativas no baixo local 10. Por outro lado,
nas regides dos baixos estruturais 6 e 8, ndo ha espessuras significativas de
sedimentos desta unidade, evidenciando que estes baixos foram preenchidos em um
estagio posterior.

Os estagios Rifte (Fase Il) e Rifte (Fase lll) ndo foram individualizadas neste
trabalho, sendo considerados como uma Unica unidade sismoestratigrafica, COQ A
(Figura 5). Esta sequéncia é limitada na base pela superficie bCOQ e no topo pela
superficie tRift, e €& caracterizada por alternancias de siliciclasticos grossos e
folhelhos, que sismicamente correspondem a uma distribuicdo de refletores diacrona
e complexa, com diferentes terminagdes (onlaps, truncamentos) e grandes variagoes
de espessura associadas aos falhamentos (STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022). Em

termos de espessura sedimentar, é evidente a deposi¢cdo de maiores espessuras de
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sedimentos nos baixos 4, 5, 6 e 7 (Figura 25 (b)). O baixo estrutural 4 é o mais
marcado, com espessuras que chegam a ultrapassar 1 km, evidenciando
predominéncia de geracao de espaco de acomodacao na regido do baixo interno,
possivelmente gerado pela atividade das falhas do GFSN (Figura 25 (a)). No restante
da area, o preenchimento é mais suave, em padrao tipico de preenchimento de relevo
residual, com os sedimentos sendo depositados sobrepondo-se a escapas de falhas
e cobrindo altos estruturais (STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022). A superficie que
marca o topo desta unidade (tRift) € uma superficie em geral conforme e que
raramente mostra evidéncias de erosao ao longo da area do dado sismico. Em termos
gerais, é representada por um aumento da impedancia acustica (de cima para baixo)
nos baixos estruturais e uma reducao de impedancia acustica nos altos estruturais
(Figura 24).

O estagio Transicional é limitado pelas superficies sismicas tRift e DPA, que
definem a unidade sismoestratigrafica COQ B. Litologicamente, as rochas desta
unidade variam de acordo com a posicao relativa em relagéo ao alto estrutural central
do embasamento (1-2, Figura 25 (b)): quando sobrejacentes ao horst central,
correspondem predominantemente a depdsitos de alta energia como bioclasticos de
bivalves (subordinadamente, de gastrépodes e ostracodes), formando rudstones e
grainstones, i nformal mente conhecidos c¢como
entorno do horst central, predominam as facies de baixa energia, com rochas de
composicdo hibrida com matriz argilosa ou peloidal e outras rochas de gréaos finos
(OLIVITO; SOUZA, 2020; STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022). No mapa de
espessuras desta unidade (Figura 26 (c)), observa-se uma tendéncia regional de
espessamento no sentido SW e a presenca de duas feicbes circulares na regiao
central com espessuras significativamente superiores as das areas adjacentes. Em
secao sismica, estas feicdes sdo representadas por dois corpos que exibem reflexdes
cadticas de amplitude baixa a moderada e geometria externa na forma de mounds
(Figura 27), contrastando o comportamento geral dos refletores sismicos desta
unidade, predominantemente paralelos a localmente truncados. Os mounds descritos
tém génese em fluxos gravitacionais de bioclastos nos limites do alto estrutural
(OLIVITO; SOUZA, 2020; STRUGALE; CARTWRIGHT, 2022). O corpo em forma de
mound localizado a SW se sobrepbe ao mound NE, evidenciando que foram
depositados em tempos distintos.
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Figura 26 i Mapas de espessuras das unidades sismoestratigraficas individualizadas no estudo, com
identificacdo dos altos principais (1-3), baixos principais (4-8) e baixos locais (9 e 10). a)
IT/AT; b) COQ A, c) COQ B; d) MCB.
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