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RESUMO

CARDOSO, Davi de Souza. Interpretacao sismica de falhas assistida por aprendizado de
maquina no intervalo pré-sal no campo de Gato do Mato (Bacia de Santos). 2023. xx,
000 f. Trabalho Final de Curso (Geologia) — Departamento de Geologia, Instituto de
Geociéncias, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.

O fluxo de interpretacdo de falhas ¢ indispensavel na geragdo de modelos estruturais, que sao
utilizados na definigdo de um modelo geoldgico. Entretanto, esta ¢ uma tarefa
predominantemente manual, de longa duragdo e altamente dependente da qualidade de dados
sismicos. No cenario atual de evolugdo tecnoldgica, as aplicacdes de Inteligéncia Artificial
vém despontando como ferramentas de grande impacto no fluxo de trabalho de interpretagao
sismica, com o objetivo de reduzir o tempo e, de alguma maneira, melhorar a qualidade do
modelo geologico. Assim, o objetivo deste trabalho ¢ avaliar e comparar o uso de duas
ferramentas de machine learning da aplicacdo Petrel para realizar o fluxo de interpretagao
assistida por maquina. Uma delas, baseada em um pré-treinamento mais generalizado
realizado pela desenvolvedora do software, e outra baseada em interpretacdes manuais
preliminares realizadas pelo intérprete. O estudo foi realizado no dado sismico 3D do campo
de Gato do Mato, da Bacia de Santos, a fim de mapear um conjunto de falhas para a definigao
do modelo estrutural no intervalo pré-sal da area a partir das duas metodologias. Foram
realizadas trés rodadas de aprendizado de maquina para a interpretacao das falhas, uma na
metodologia pré-treinada e duas na metodologia treinada pelo usuério. Nas rodadas treinadas
pelo usuario, foram utilizadas como roétulos 7 x/ines na primeira rodada e, na segunda rodada,
houve o acréscimo de 4 inlines. Os resultados da metodologia pré-treinada ndo foram
satisfatorios, pois apresentavam incoeréncias geoldgicas, como a deteccdo de falhas
horizontais ou com geometrias irreais. Ja os resultados da metodologia treinada pelo usuario
foram consistentes, ja que apresentaram coeréncia geoldgica, boa cobertura do cubo sismico e
permitiram interpretar menos secdes sismicas para se obter um cubo com todas as segdes
interpretadas. Além disso, observou-se a deteccao de falhas nao identificadas pelo intérprete
em areas de baixa amplitude e a melhoria na geometria das falhas. Somado a isso, as
comparagdes permitiram concluir que o uso de rotulos em ambas as direcdes (x/ines € inlines)
contribui para interpretacdes mais eficazes. Neste sentido, a inteligéncia artificial foi eficaz
no cumprimento da interpretacdo, configurando-se como uma metodologia com potencial
para aprimorar os fluxos de interpretacdo sismica. Ressalta-se também o papel crucial dos
geocientistas no treinamento da maquina e na validagao dos resultados obtidos.

Palavras-chave: Interpretacao Sismica, Aprendizado de Maquina, Bacia de Santos.
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ABSTRACT

CARDOSO, Davi de Souza. Seismic interpretation of faults and horizons assisted by
machine learning in the pre-salt interval of the Gato do Mato field (Santos Basin). 2023.
xx, 000 f. Trabalho Final de Curso (Geologia) — Departamento de Geologia, Instituto de
Geociéncias, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.

The fault interpretation workflow is essential for generating structural models, which are used
to define a geological model. However, this is a predominantly manual, time-consuming task
that is highly dependent on the quality of seismic data. In the current technological evolution,
Artificial Intelligence applications are emerging as highly impactful tools in the seismic
interpretation workflow, aiming to reduce time and, in some way, improve the quality of the
geological model. Therefore, the objective of this study is to evaluate and compare the use of
two Machine Learning tools from the Petrel application to perform the machine-assisted
interpretation workflow. One is based on more generalized pre-training performed by the
software developer, and the other is based on preliminary manual interpretations performed
by the interpreter. The study was conducted using 3D seismic data from the Gato do Mato
field in the Santos Basin to map a set of faults for defining the structural model in the area's
pre-salt interval using both methodologies. Three rounds of machine learning were performed
to interpret the faults: one using the pre-trained methodology and two using the user-trained
methodology. In the user-trained rounds, seven lines were used as carriers in the first round,
and four lines were added in the second round. The pre-trained methodology was not
overwhelming, as it presented geological inconsistencies, such as the detection of horizontal
faults or faults with unrealistic geometries. The results of the user-trained methodology were
consistent, achieving geological coherence, good seismic cube coverage, and allowing for the
interpretation of fewer seismic bottles, resulting in a cube with all interpreted bottles.
Furthermore, it was observed that faults missed by the interpretation were detected in
low-amplitude areas and improved fault geometry. Furthermore, the comparisons concluded
that the use of labels in both methods (xlines and inlines) contributes to more effective
interpretations. In this sense, artificial intelligence was effective in completing the
interpretation, establishing itself as a methodology with the potential to improve seismic
interpretation workflows. The crucial role of geoscientists in training the machine and
validating the results obtained is also noteworthy.

Keywords: Seismic Interpretation, Machine Learning, Santos Basin
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1. INTRODUCAO E OBJETIVO

\

A interpretagdo sismica aplicada a industria de Oleo e gas tornou-se uma tarefa
indispensavel em todas as suas possiveis frentes de atuagdo, desde a pesquisa exploratéria
mais embrionaria de um possivel play de 6leo e gas até a sismica de alta resolucdo para
recuperagdo de campos maduros. O fluxo de interpretacdo de falhas ¢ indispensavel na
geracdo de modelos estruturais, que sdo utilizados na defini¢do de um modelo geologico. Tais
modelos servem como base para uma futura avaliacdo econdmica de uma determinada
area/prospecto, e, posteriormente, no desenvolvimento de um campo. Entretanto, esta ¢ uma
tarefa predominantemente manual, de longa duragdo e altamente dependente da qualidade de
dados sismicos. Entretanto, novas tecnologias de aquisi¢ao e processamento estao ajudando a

mitigar este problema.

Neste cenario de evolugdo tecnoldgica, a inteligéncia artificial tem se consolidado no
mercado de dleo e géas em diversas frentes, inclusive nos fluxos exploratorios. Estas
aplicagdes vém despontando como ferramentas de grande impacto no fluxo de trabalho de
interpretagdo sismica, com o objetivo de reduzir o tempo e, de alguma maneira, melhorar a
qualidade do modelo geologico. Guo et al. (2020) compilam diversos trabalhos que utilizam
inteligéncia artificial para a interpretagdo automatica de falhas. Além disso, alguns destes
utilizam redes neurais convolucionais para diversas outras solugdes, como inversao sismica,
classificagcdo de sismofacies, identificagdo de corpos de sal (Vishal et al., 2018; Zhao, 2018;

Waldeland et al., 2018).

Assim, o objetivo deste trabalho ¢ avaliar e comparar o uso de duas ferramentas de
machine learning da aplicacdo Petrel para realizar o fluxo de interpretagdo assistida por
maquina. Uma delas, baseada em um pré-treinamento mais generalizado realizado pela
desenvolvedora do software, e outra baseada em interpretagdes manuais preliminares
realizadas pelo intérprete. O estudo foi realizado no dado sismico do campo de Gato do Mato,

da Bacia de Santos, a fim de mapear um conjunto de falhas e para a definicdo do modelo

16



estrutural no intervalo pré-sal da 4area. Para isso, foi utilizada a sismica 3D
R0276_BS500 MERGE PSDM Correct Tol 1 FS subset-Gato-doMato, solicitada a ANP
através do peticionamento n® 48610.215775/2025-92 - Recibo Eletronico de Protocolo SEI n°

5051799 - e fornecida pela mesma.

2. AREA DE ESTUDO

2.1.  Bacia de Santos

A Bacia de Santos localiza-se no sudeste brasileiro e faz parte do conjunto de bacias
offshore da margem leste. Sua exploracdo iniciou-se nos anos 70 do século passado, porém
sua primeira descoberta aconteceu na década seguinte, em arenitos turbiditicos de talude da
Formacao Itajai-Acu, no campo de Merluza (ANP, 2017). Apesar de sua pequena expressao
produtora até os anos 2000, as descobertas do Pré-sal elevaram a relevancia economica desta
bacia a um novo patamar. Atualmente, ela ¢ responsavel por 74,08% da produg¢@o nacional de
petréleo, bem como por 75,34% da produgdo nacional de gas natural de acordo com a ANP

(2023).

A evolugdo do conhecimento geologico desta bacia permitiu a identificagdo de
diferentes plays. Observa-se plays exploratorios como os carbonatos Barremiano e Aptiano
das formacgdes Itapema e Barra Velha, os carbonatos Albianos da Formagdo Guarujé, os
arenitos turbiditicos da Formagao Itajai-Ac¢u (Membro Ilhabela) e os arenitos turbiditicos da

Formacao Marambaia (Membro Maresias) (Silva, 2021).

Dentro dessa diversidade de plays, encontra-se o campo de Gato do Mato (Figuras 1 e
2). O prospecto se encontra no bloco BMC-S-54 e, de acordo com ANP (2017), apresenta
uma estrutura Norte-Sul com fechamento estrutural bem definido. A estrutura contém 6leo de
leve a muito leve e gas em reservatorios de carbonato do Aptiano, com caracteristicas

microbiais, selada por uma espessa camada de evaporitos.
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Figura 1: Localizagdo do prospecto Gato do Mato; modificado de ANP (2017).
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2.2.  Geologia Regional

A Bacia de Santos localiza-se na margem sudeste do Brasil, entre os paralelos 23°S e
28°S, abrangendo uma area aproximada de 275.000 km? até a isobata de 2000 metros. Seus
limites geograficos sdo definidos, ao norte, pelo Alto de Cabo Frio, que a separa da Bacia de
Campos, e, ao sul, pela Plataforma de Floriandpolis, que marca a transi¢do para a Bacia de
Pelotas (Pereira & Feijo, 1994). A génese da Bacia de Santos remonta ao Jurassico Superior,
periodo no qual o supercontinente Gondwana iniciou seu processo de fragmentagao por meio
do rifteamento continental, culminando na formacdo de uma bacia do tipo margem passiva.
Esse processo teve inicio no setor meridional da margem atlantica, entre as atuais regides da
Argentina e da Africa do Sul, propagando-se posteriormente, durante o Cretaceo Inferior, em

direcdo as bacias de Pelotas, Santos e Campos (Mohriak et al.,1995).

O embasamento cristalino da Bacia de Santos ¢ constituido predominantemente por
rochas graniticas e gndissicas de idade pré-cambriana, pertencentes ao Complexo Costeiro,
bem como por unidades metassedimentares relacionadas a Faixa Ribeira. O embasamento
econdmico da bacia — definido como o conjunto de rochas abaixo do qual as chances de
ocorréncia de recursos minerais com potencial econdomico sdo consideradas minimas — ¢
representado pelos basaltos da Provincia Magmatica Parand-Etendeka. Essas rochas
correspondem a Formacdo Camborit e recobrem discordantemente o embasamento

pré-cambriano (Moreira ef al., 2007) .

Moreira et al. (2007) descrevem o preenchimento sedimentar da Bacia de Santos em sua
carta estratigrafica (Figura 3), que tem inicio com os depdsitos da Formacdo Pigarras,
composta por conglomerados, arenitos, siltitos e folhelhos de origem continental, depositados
durante o Barremiano. Sobreposta a esta unidade, estd a Formacao Itapema, caracterizada por
arenitos, folhelhos escuros e coquinas, depositados no contexto das primeiras incursdes

marinhas na bacia, ocorridas entre o Neobarremiano e o Eoaptiano.
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Em sequéncia, Moreira et al. (2007) descrevem a ocorréncia dos depositos carbonaticos
de idade Aptiana da Formagdo Barra Velha, desenvolvidos em ambientes lacustres
continentais alcalinos rasos, os quais representam os principais reservatorios da secao do
Pré-Sal na Bacia de Santos. Sobre esta formacdo, encontra-se a secdo evaporitica da
Formagdo Ariri, de 1idade Neoaptiana, fortemente estratificada e composta
predominantemente por halita, anidrita e sais complexos, tais como taquidrita, carnalita e,

localmente, silvinita (Moreira et al., 2007).

20



BACIA DE SANTOS 5“5
| TOETTRATGRATIA = e — *='_— .!Eg
o] romucac | venmo | 5 ] PR
TE |
!
o . : =
) ; I s < .
: - L Z
" . i - . o a
R ] : RS = E
dog || ¢ - S
w 3 55 = - X g
— i i - 5= BRI
o o # = w0 -y
. A R e N
B § mcomie: | 121 02 = (R . .
%7 = <3 o e _Th
v o : e A B N
s 3§ (4" M =i
f 5=
CLILE “n LU .
= ki oo E = (i
—— = Bl -4
al e | § [ o - T - ‘
= [ ————— |-
- oy
= me
CMBABAVENTO A RAFEA I AR FAIXARIBEIRA A

Figura 3: Carta estratigrafica de Moreira et al. (2007) com destaque em vermelho para a area de interesse: a se¢do Pré-sal da Bacia de Santos.
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2.2.1. Embasamento Pré-Cambriano

Moreira et al. (2007) descrevem o embasamento cristalino da Bacia de Santos como
granitos e gnaisses de idade pré-cambriana pertencentes a Faixa Ribeira que, por sua vez,
pertencente a Provincia Mantiqueira. Segundo Heilbron et al. (2004), a Provincia
Mantiqueira (Figura 4) engloba os orogenos Aracuai, Ribeira, Brasilia meridional, Dom
Feliciano e Sao Gabriel, que se distribuem desde o sul do Estado da Bahia até o Estado do
Rio Grande do Sul. Levando em consideragdao o fato de que o embasamento econdmico da

bacia de Santos ¢ a faixa Ribeira, serd detalhada apenas a geologia desta.
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Figura 4: Compartimentagdo tectonica para Provincia Mantiqueira (Setentrional, Central ¢ Meridional)

no contexto das faixas orogénicas neoproterozoicas, com destaque para a Faixa Ribeira que ocupa o segmento
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central desta provincia. Legenda: 1- Coberturas Fanerozoicas; 2- Provincia Tocantins/Mantiqueira; 3- Dominio
Externo; 4- Dominio Interno; 5- Ordgenos Apiai e Sdo Gabriel; 6- Coberturas Neoproterozoicas; 7- Cratons:
CSF - Craton do Sao Francisco; CLA - Craton Luis Alves e CRP — Craton Rio de La Plata. Retirado de CPRM
(2016).

De Acordo com CPRM (2016), a Faixa Ribeira constitui um sistema orogénico de
direcdo NE, que se entende por 1400 km ao longo da costa S-SE do Brasil, resultado da
colisdo entre o paleocontinente (craton) Sdo Francisco-Congo com a parte ocidental do
Craton da Angola. Essa colisdo integra os processos da Orogenia Brasiliana-Panafricana, que

ocorreu durante o Neoproterozoico-Cambriano.

O Ordgeno Ribeira apresenta trend estrutural NE-SW, que ¢ resultado da interagdo
entre o Craton do S3o Francisco e outra(s) placas e/ou microplaca(s) e/ou arco de ilhas
situado(s) a sudeste deste craton, bem como com a por¢do sudoeste do Craton do Congo. Esta
segunda etapa de colisdo continental (ca. 580 Ma) resultou no empilhamento de terrenos de

leste para oeste-noroeste (Heilbron et al., 2004).

2.2.2.  Evolugdo Tectonica e Sedimentar da Bacia de Santos

Existem diversos trabalhos que discutem e apresentam propostas para a evolucao
tectonica da bacia de Santos, desde o inicio da fase de rifteamento de seu embasamento
cristalino até as fases de deposi¢do das bacias de margem passiva. Por esta razdo, se fez
necessaria uma revisdo bibliografica para comparagdo de proposi¢des sobre a evolucdao da

bacia, a fim de definir o referencial adotado para este trabalho.

Moreira et al. (2007) desenvolve acerca do arcaboucgo crono-litoestratigrafico da bacia de
Santos com énfase na individualizacdo em sequéncias deposicionais, descrevendo assim o
embasamento cristalino e, em seguida, as supersequéncias Rifte, Pos-Rifte e Drifte. J4 Chang

et al (2008) apresenta uma divisdo semelhante a apresentada por Karner & Driscoll (1999)
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para as bacias marginais do oeste africano, propondo trés fases rifte: Sin-rifte I, Sin-rifte II e
Sin-rifte III ou sag. As correspondéncias entre as fases destas propostas se encontram na

figura xxx.

E necessario ressaltar que o trabalho de Chang et al. (2008) ndo considera o trabalho de
Moreira et al. (2007), mas baseia-se na carta estratigrafica proposta por Pereira & Feijo
(1994). Além disso, as proposicdes de classificagdes tectonicas feitas pelo trabalho de Chang
et al (2008) sao relativas as fases anteriores a fase drift ou margem passiva e, por isso, esta

ndo ¢é discutida. Desta maneira, .
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Figura 5: Estratigrafia com a correlagdo entre as proposi¢des de evolugdo tectonica para a Bacia de Santos.

Mohriak (2004) propde um esquema em se¢do que ilustra a evolugdo da margem leste
brasileira em cinco fases, como mostra a figura 6. Em (a) a primeira fase representa o inicio
dos processos extensionais da separagio América do Sul — Africa; (b) o segundo estagio
marca a fase sin-rifte em seu estdgio inicial, com aumento no estiramento litosférico e
extrusdo de lavas basalticas. (c) a terceira fase marca o inicio da fase sag, onde predominam a
quiescéncia tectonica e a subsidéncia termal posterior ao final da fase rifte. E marcada pela

discordancia Intra-Alagoas, que representa o momento de ruptura continental do Gondwana;
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(d) o quarto estagio representa a fase drifte, momento em que se inicia a intrusdo da crosta
oceanica. Por fim, a quinta e ultima fase (e) € o estagio de margem passiva, que ¢ marcado

pela acumulagdo de sedimentos siliciclasticos marinhos de 4guas profundas.
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Figura 6: Modelo geodinamico esquematico da margem continental divergente. Adaptado de Mohriak (2004).
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Kukla et al. (2017) propuseram um modelo esquematico em planta para representar a

evolu¢do da margem passiva do sudeste brasileiro, conforme ilustrado na figura 7. Nesse

modelo, os autores enfatizam o papel do nicleo de propaga¢do do rifte, destacando o controle

exercido por essa estrutura sobre as distintas fases da evolugdo tectono-sedimentar da

margem. Particular aten¢do ¢ dada as implicagdes da migracdo desse nucleo na deposi¢do

evaporitica, especialmente nas bacias de Campos e Santos.
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Sedimentos singift
Unidade Sag

Evaparitos aptianos
Sedimentos silidciasticns
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Figura 7: Carta Esbogo de mapas da evolugdo geodindmica do Atlantico Sul mostrando estagios de

evolugdo da margem passiva, desde a transicdo do rifte até a deriva e a formacdo de margens conjugadas

divergentes entre Brasil e Africa Ocidental. Todas as se¢des nio estdo em escala. Retirado de Kukla et al.

(2017).
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O modelo de Kukla et al. (2017) - figura 7 — descreve as fases: (A) rifteamento e
preenchimento do graben sin-rift no segmento central; (B) propagacdo do espalhamento a
partir do segmento sul e alocagdo de rochas magmaticas intrusivas no rifte central bacias do
segmento central; (C) deposicdo de sedimentos da fase sag no topo da crosta continental
rifteada (bacias proximais) e de magmaticas intrusivas (bacias distais); (D) avango do
propagador magmatico na Bacia Central de Santos; aumento da deposi¢ado siliciclastica no
segmento sul; deposicdo da antiga provincia salina do Aptiano na parte norte do segmento
central; (E) cessacdo do propagador na Bacia de Santos e migracdo do nucleo de propagacgdo
em dire¢do a margem africana; deposicdo de sal nas Bacias de Santos/Campos; (F) avango do
nucleo de propagacdo por toda a provincia salina do Aptiano; (G) configuracao final

poOs-separacao de ambas as margens continentais.

2.2.2.1. Fase Rifte Inferior

A fase Rifte Inferior corresponde a fase Rifte de Moreira et al. (2007) e ¢ equivalente
as fases sin-rifte I e sin-rifte II descritas por Chang et al.(2008) (figura 5). Ela se estende do
Hauteriviano até o limite Barremiano-Aptiano e, nela, destacam-se as formagdes Picarras e
Itapema. Segundo Moreira et al. (2007), a primeira ¢ definida por leques aluviais de
conglomerados, arenitos polimiticos e folhelhos de composi¢do talco-estevensitica nas
por¢des lacustres, e engloba os sedimentos depositados desde o estagio inicial até o estagio
de maxima atividade da formacdo dos meio-grabens. J4 a segunda, ¢ definida pelas
sequéncias das coquinas, intercalagcdes de calcirruditos e folhelhos escuros, e engloba os
sedimentos depositados no estagio final da formagdo dos meio-grabens, quando as falhas
principais diminuem a atividade até cessar quase completamente. O limite superior da Fm.
Picarras com a parte inferior da Fm. Barra Velha ¢ dado pela discordancia pré-Alagoas

(Moreira et al.; 2007).
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O rifte Sul-Atlantico propagou-se de sul para norte, controlado pela distribui¢do de
tensOes regionais que condicionou a atenuacdo litosférica em ampla faixa de deformagao,
com estruturas de direcao aproximada N-NNE na por¢do sul da Bacia de Santos. Durante esta
fase, ocorreu o confinamento dos esforcos na porcdo da crosta que sofreu afinamento,
provocando falhas crustais. Em seguida, a deformac¢do foi concentrada nas por¢des crustais
superiores (estiramento supracrustal), com a formac¢ao de sistemas de falhas com angulo de

caimento menor, porém distribuidas por uma area mais ampla (Chang et al., 2008).

2.2.2.2.  Fase Rifte Superior

A fase Rifte Superior diz respeito ao periodo de deposicdo da parte inferior da
formacao Barra Velha e estd correlacionada com as partes inferiores das fases Pos-Rifte de
Moreira et al. (2007) e sin-rifte III de Chang et al. (2008), correspondendo ao andar local
Alagoas inferior. A formacdo Barra Velha ¢ caracterizada por calcarios estromatoliticos
microbiais, cuja produg¢do e acumulacdo em lagos conectados com um oceano proximo
teriam sido induzidas por organismos microbianos, intercalados a folhelhos e laminitos
microbiais. Estes calcarios estdo localmente dolomitizados e foram depositados em um

ambiente transicional (Moreira et al., 2007; Riccomini et al., 2012).

Segundo Chang et al. (2008), esta fase caracterizou-se por sistemas de falhas de
pequena magnitude, concentradas na por¢do superior da secdo rifte, seguidos do
desenvolvimento de uma ampla depressdo tipo sag, lateralmente continua. Desta maneira,
Wright & Barnett (2015) descrevem uma discordancia que divide os andares Alagoas Inferior
e Alagoas Superior, ou seja, divide internamente a formagdo Barra Velha e a separa em
Microbialito tipo rifte (inferior) e Microbialito tipo sag (superior). Esta ¢ denominada

discordancia Intra-Alagoas, ou discordancia pré-Aptiano Superior.
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A discordancia Intra-Alagoas teria sido ocasionada pelo deslocamento da deformagao
crustal para as por¢des axiais do sistema rifte. Este deslocamento resultou na exposicao
subaérea de grande parte das porgdes proximais das bacias, que foram recobertas pelos

sedimentos do andar Aptiano Superior ou mais novos, segundo Dias (2005).

A fase Rifte Superior corresponde ao andar Aptiano Inferior (por¢do terminal do
Andar Jiquid e Andar Alagoas Inferior), que ¢é caracterizado por uma sedimentagdo
predominantemente continental, em um ambiente transicional, entre continental e marinho
raso, com incursdes marinhas que ocorreram durante o final da fase rifte inferior. Com
relagdo a litologia, houve a deposi¢do de calcarios microbiais, estromatélitos e laminitos nas

porg¢des proximais e folhelhos nas porg¢des distais (Dias, 2005 ; Moreira ef al., 2007).

2.2.23. Fase SAG

A fase sag da bacia de Santos corresponde ao andar Aptiano Superior (ou Alagoas
Superior) e as partes inferiores das fases Pds-Rifte de Moreira et al. (2007) e sin-rifte III de
Chang et al. (2008). Ela se estende da discordancia Intra-Alagoas até o topo da formacao
Ariri, logo abaixo do pds-sal. Dias (2005) descreve o andar Aptiano Superior como
caracterizado por uma sedimentacdo marinha que ocorreu em ambiente de quiescéncia
tectonica com falhamentos localizados, num contexto de fase sag. Neste periodo, a
sedimentacdo continental foi predominante apenas nas por¢des proximais das bacias
marginais; nas por¢coes mais distais os sedimentos foram depositados num ambiente marinho

raso de um mar epicontinental.

A partir deste contexto, ocorre expressiva sedimentacdo evaporitica, que resultou na
deposicao da formagdo Ariri, condicionada pela presenca de altos vulcanicos (Dorsal de Sao
Paulo) que causaram restricao a circulacao de aguas do oceano provindas de sul (Chang et

al., 2008). A formacao Ariri € caracterizada por evaporitos compostos majoritariamente por
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halita e anidrita, ainda com presenca de sais soluveis, tais como, taquidrita, carnalita e

silvinita (Moreira et al., 2007).

2.2.2.4.  Fase Drifte/Margem Passiva

Por fim, a supersequéncia Drifte, descrita por Moreira et al. (2007), vai do Albiano
inferior até o Pleistoceno. Nela, destacam-se 0 membro Tombo, da formag¢ao Itanhaém, e o
membro Maresias, da formagdo Marambaia. O primeiro ¢ do Albiano superior e, o segundo,
do Eoceno ao Oligoceno. Ambos sdo caracterizados por arenitos cinza-esbranquigados,
relacionados a fluxos gravitacionais turbiditicos em ambiente marinho de talude e bacia, e

ocorrem de forma canalizada ou sob a forma de leques.

A megassequéncia marinha inicia-se por sedimentacdo predominantemente
carbonatica, com o periodo Albiano dominado por plataformas de aguas rasas. Ao fim desse
intervalo, adentrando no Cenomaniano e Turoniano, ocorre um aumento de paleobatimetria,

terminando a deposi¢do carbondtica e resultando na acumulagdo de sedimentos marinhos.

2.2.3.  Arcaboucgo Estrutural da Bacia de Santos

A Bacia de Santos tem sua origem ligada aos processos tectonicos que causaram a
ruptura e separacdo do supercontinente Gondwana, durante o Juro-Cretaceo. As
caracteristicas estruturais da bacia sugerem tratar-se de um prolongamento em direcdo leste
das rochas granito-gndissicas da Faixa Ribeira (setor continental), as quais se encontram
intensamente afetadas por falhas transcorrentes pré-cambrianas, predominantemente

orientadas na dire¢ao NE-SW (Pereira & Macedo, 1990).

31



Os processos de rifteamento que originaram a Bacia de Santos nuclearam-se ao
longo de estruturas preexistentes do embasamento, que governaram a arquitetura das
principais fei¢des do sistema rifte, com as principais falhas normais herdando a dire¢do
NE-SW. Esta direcdo predominante do embasamento ¢ obliqua a direcdo de abertura do
rifte (E-W), resultando em regime tectonico geral de transtensdo sinistral durante a
abertura da bacia (Carvalho; Mello; Junior, 2024). Extensdes diferenciais da crosta
continental durante a fase rifte favoreceram a implantagao de trés importantes zonas ou faixas
de transferéncia, a saber: Zona de Transferéncia do Rio de Janeiro, de Curitiba e de

Florianopolis (Pereira & Macedo, 1990).

A Bacia de Santos ¢ limitada ao norte pelo Alto de Cabo Frio, como exemplificado na
figura 8, estrutura que exerce controle significativo sobre os depocentros sin-rifte das Bacias
de Campos e Santos. Além disso, o Alto de Cabo Frio estd associado a eventos
tectono-magmaticos pos-rifte, ocorridos entre o Santoniano ¢ o Eoceno. As sucessoes
sedimentares da se¢do pos-sal situadas proximas a Falha de Cabo Frio sdo controladas por
esta expressiva falha antitética, cuja atuacdo resultou na formagdo do gap albiano. Esta
feicao, de grande relevancia geologica, apresenta orientacdo preferencial NE-SW e se estende

em dire¢do ao setor central da bacia (Mohriak e Paula, 2005).
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Figura 8: Bacia de Santos com seus principais elementos do seu arcabougo relacionados aos processos de

estiramento crustal na regido da Bacia de Santos. Retirado de ANP (2017).

O Alto de Floriandpolis apresenta dire¢do aproximada WNW-ESSE e ¢ a estrutura que
limita as bacias de Santos e Pelotas. A Dorsal de Sdo Paulo — ou Lineamento Florianopolis -
aparentemente coincide com a extensao mais ao sul do Platd de Sao Paulo e parece mostrar
seu prolongamento continental associado ao Alto de Florianopolis (Mohriak et al., 1995;

Borges e Gambda, 2015)

O Plato de Sao Paulo constitui uma estrutura que se caracteriza por uma feigdo marginal
proeminente no fundo marinho, que se estende desde a Bacia de Santos até a Bacia do
Espirito Santo e apresenta em sua maior parte um substrato de crosta continental (Borges e

Gamboa, 2015; Mohriak, 2004). S3o trés os principais fatores determinantes na morfologia
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atual do platd: grande area de crosta estirada por baixo do platd, ciclos de atividade

magmatica e a presenca de espessa camada de evaporitos (Borges e Gamboa, 2015) .

3. MATERIAIS E METODOLOGIA

Os materiais utilizados para o desenvolvimento deste trabalho foram o dado sismico
R0276 BS500 MERGE PSDM Correct Tol 1 FS subset-Gato-do-Mato e o software
Petrel, da empresa SLB, na versao 2024.1.

3.1.  Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Belyadi e Haghighat (2021) definem inteligéncia artificial, tradugao livre do termo em
inglés artificial intelligence (Al) como o uso da inteligéncia de maquina ou computador em
vez da inteligéncia humana ou animal. E um ramo da ciéncia da computagdo que estuda a
simula¢do de processos de inteligéncia humana, como aprendizagem, raciocinio, resolucao de
problemas e autocorre¢do por computadores. Serdo abordados dois topicos que estdo
englobados dentro de inteligéncia artificial: aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

Estes assuntos se relacionam da maneira descrita na figura 9.

34



Artificial Intelligence

Ma P Planning

Deep learnin
P & Robotics

Natural language processing Speech recognition

. Vision
Iext s ;
Machine translation

generation
Question Classification Text to speech
e S Image recognition
Context peech to text . .
. Machine Vision
extraction

Figura 9: Subcampos da Inteligéncia Artificial (Junior, 2024).

Aprendizado de maquina, do inglés machine learning (ML) ¢ um subtopico de Al e ¢
definido por Belyadi e Haghighat (2021) como o conjunto de métodos que utilizam varios
algoritmos para ensinar computadores a encontrar padroes em dados a serem usados para

previsdes futuras ou como uma verificagcdo de qualidade para otimiza¢ao de desempenho.

Aprendizado profundo ou deep learning ¢ definido como um tipo de aprendizado de
maquina em que diferentes formas de redes neurais complexas sdo usadas no aprendizado do
algoritmo para descobrir padrdes em grandes conjuntos de dados (Belyadi e Haghighat,
2021). Os principais blocos para a constru¢do de algoritmos de aprendizado profundo sdo as
redes neurais. As redes neurais sdo inspiradas em processos biologicos, desenvolvidas por
McCulloch e Pitts (1943) e sdao modeladas matematicamente com base na funcionalidade das
redes neurais biologicas. Belyadi e Haghighat (2021) defendem que as redes neurais

geralmente consistem em uma série de "neurdnios" em uma estrutura de camadas
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sequenciais, onde cada varidvel de entrada e saida pode ser atribuida a um no, semelhante a

um neurdnio bioldgico.
3.1.1.  Redes neurais convolucionais

Dentre os diversos tipos de redes neurais, destaca-se as redes neurais convolucionais —
convolutional neural networks (CNNs) — que sdo arquiteturas de redes neurais especializadas.
Elas incorporam conhecimento sobre as invaridncias de formas bidimensionais (2D) usando
padrdes de conexdo locais e impondo restrigdes aos pesos (LeCun et al., 1998) e sdo

importantes em aplicacdes de processamento de imagens e visdo computacional.

Segundo Belyadi e Haghighat (2021), a operagdo de convolugdo, parte principal da
CNN, aplica filtros especificos - ou fungdes de kernel (“ntcleo” de convolugdo) - a uma
regido selecionada da imagem para detectar caracteristicas locais. A depender do kernel
utilizado, ¢ possivel manipular a imagem ou detectar padrdes especificos como linhas, bordas
e curvas. Em outras palavras, por meio da convolugdo, ¢ possivel focar em uma caracteristica
especifica da imagem por vez, aplicando filtros especificos. Assim, a rede “aprende” os
filtros que precisariam ser implementados manualmente em um algoritmo tradicional. Um

exemplo seria a convolugdo pela média, demonstrada na figura 10:

6

614

8
7 [ 5|1
4 (U

Figura 10: Convolugdo pela média; redug¢do de uma matriz 4x4 (16 pixels) para uma matriz 2x2 (4

pixels) (Junior, 2024).
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Deprez e Robinson (2022) descrevem a filtragem por convolucdo (figura 11), onde o
filtro ¢ aplicado a todos os locais da imagem e a intensidade de saida ¢ calculada por média

ponderada usando os pesos do filtro. Para isso, denota-se os pixels da imagem por S
elementos de um filtro w, . No nosso caso, os valores de k£ e [ sao —1, 0 e 1, pois temos

nicleos de convolugdo 3 x 3 (figura 12). A convoluc¢do pode ser escrita matematicamente

como a férmula da imagem 11, onde s significa que o tamanho do nucleo € 2s + 1 x 25 +1.

(W *x);; = 5 5 | WhlXitk j+

:—\ [_—

Figura 11: Equacdo de convolugdo. Retirado de Deprez e Robinson (2024).
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Figura 12: Filtragem por convolucdo. Retirado de Deprez e Robinson (2024).
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A partir dessa equacdo, podemos ver que, para cada localizagdo (i,j), sobrepomos o
nucleo de convolucdo w sobre a imagem x e realizamos a média ponderada das intensidades
dos pixels usando os pesos no nucleo. Na figura 12, observamos a representacdo de uma
filtragem por convolugdo. O quadrado vermelho na imagem de entrada mostra a posi¢ao do
filtro sobre o local (3,5). O valor resultante no mesmo local na imagem de saida também ¢

mostrado por um quadrado vermelho.

Dentro deste contexto, uma abordagem de rede neural convolucional (CNN) pode ser
usada para identificar a localizagdo de falhas em dados sismicos com base em um conjunto de
treinamento sintético ou em sele¢cdes manuais ou automatizadas de falhas em dados sismicos,

como descrito por Lorentzen et al. (2022).

3.2.  Fluxo de Trabalho

A partir dos dados fornecidos (sismica), foi realizado um fluxo de trabalho, que
abrange desde a criagdo de um projeto Petrel até a constru¢do do modelo estrutural. Foram
gerados dois cenarios para o mapeamento de falhas. Sdo eles: predicdo de falhas por
aprendizado de maquina na metodologia pré-treinada e predigao de falhas por aprendizado de
maquina na metodologia treinada por usuario. Desta maneira, os procedimentos do fluxo de

trabalho estdo registrados na figura 13.
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Figura 13: Fluxo de trabalho para interpretagdo sismica assistida por aprendizado de maquina.
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O dado sismico original em formato ZGY (figura 14) possui 3,2361Gb, enquanto o
dado sismico cortado no intervalo de interesse - de 5000m a 9000m - possui 0,3596 Gb;
ambos com 641 inlines e 441 xlines. O dado estd localizado entre as latitudes
24°59°2°28.1500”S e 24°50°33.7295”S e as longitudes 43°10°17.8344” W e
42°58°53.7650”W. Sua profundidade méxima ¢ de 9001,5 m.

3.3.  Predicao de Falhas: metodologia pré-treinada

A primeira metodologia utilizada foi a 3D Pre-trained fault prediction. Esta
ferramenta do Petrel utiliza o algoritmo de CNN de Deep Learning e rotulos de bacias
sedimentares ao longo do mundo para gerar um modelo de predicdo de falhas sem a
necessidade de o usudrio inserir rotulos (interpretacdes preliminares). Dessa maneira, apenas

o cubo de amplitude original foi utilizado como input na interpretacao das falhas.
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Figura 14: Dado sismico R0276_BS500 MERGE PSDM_Correct Tol 1 FS subset-Gato-do-Mato

[Realized] utilizado como input para a metodologia pré-treinada. Imagem da xline 1558.

Apo6s o carregamento de selecdo do cubo sismico, roda-se o modulo de aprendizado
de maquina e obtém-se como produto um cubo de falhas, no qual os locais que apresentam
falhas tem o valor igual a 1 e o restante do cubo tem valores iguais a 0. Os cubos de falhas
representam a probabilidade de existir uma falha no local indicado ao extrair-se os objetos de

pontos (point sets).

> Criacao do cubo de falhas

O cubo de falhas da metodologia pré-treinada estad representado nas figuras 15 e 16.
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Figura 15: Cubo de probabilidade de falhas resultante da metodologia pré-treinada; x/ine 1558, inline 7950.
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Figura 16: Cubo de probabilidade de falhas resultante da metodologia pré-treinada (depth slice 7020 m).

> Extracdo de falhas em objetos de pontos

O método de predicdo de falhas pré-treinado resultou em um cubo com
inconsisténcias geologicas significativas, as quais ja eram antecipadas, considerando-se a
particularidade geoldgica da area de estudo e a baixa amplitude do dado sismico disponivel.
As etapas subsequentes previstas no fluxo de trabalho compreenderiam o controle de
qualidade dos pointsets e, posteriormente, a conversdo dos mesmos em objetos de
interpretagdo. No entanto, em virtude dos resultados insatisfatorios obtidos no cubo de falhas

e nos objetos de pontos, optou-se por ndo dar continuidade ao fluxo, ou seja, ndo foram
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gerados faultsticks. As limitagdes e incoeréncias observadas nesta metodologia serdo
discutidas em maior detalhe no topico Discussdes. Os pointsets resultantes da metodologia

pré-treinada estao representados na figura 17.
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Figura 17: Pointsets resultantes da metodologia pré-treinada.
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3.4. Predicdo de Falhas: metodologia treinada pelo usuario

Na metodologia treinada pelo usudrio, a aplicacao (Petrel) também utiliza o algoritmo de
CNN de Deep Learning. A diferenga para o anterior ¢ que falhas interpretadas manualmente
(rotulos) sdo utilizadas como dado de treinamento do algoritmo para a geragdo das falhas.
Vale ressaltar que a rotulagem deve ser consistente e representar o que ¢ geologicamente
plausivel, honrando o que ¢ observado no dado sismico. Ou seja, a qualidade do modelo esta
diretamente atrelada a qualidade da rotulagem. A rotulagem consiste em um unico objeto de
interpretagdo. A partir da criagdo deste objeto, sdo interpretadas todas as falhas de interesse
em sessdes selecionadas pelo usudrio. Para este estudo, foram realizadas interpretagdes

manuais em 11 se¢des: 7 inlines e 4 xlines.

Foram realizadas duas rodadas independentes de aprendizado de maquina dentro desta
metodologia, com diferentes rotulagens. Para ambas as rodadas, foi utilizado o dado sismico
“croppado” — cortado - no intervalo de 5000m a 9000m de profundidade, com o objetivo de
atingir apenas o intervalo pré-sal do dado. Na primeira rodada, 7 x/ines foram utilizadas como
rotulo. Na segunda, foram somadas 4 inlines as mesmas 7 xlines. O resultado dessa operagao
serd similar ao método pré-treinado, obtendo-se como produto um cubo de falhas; no entanto,

espera-se resultados com qualidade mais elevada. Os produtos dessas rodadas sdo cubos de
falhas.

Para a rotulagem, foram seguidas as seguintes recomendacgdes de boas praticas para a

interpretagdo de falhas:

e [dealmente, a rotulagem ndo deve passar de 2% do dado sismico usado.

e A interpretacdo de falhas deve se estender verticalmente por todo o intervalo
considerado.

e Linhas selecionadas para interpretacao foram totalmente interpretadas.

e A rotulagem de falhas deve ser performada com alta resolugdo vertical para garantir

que esta resolucao seja preservada no modelo de predigdo.
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e A interpretagdo deve ser conduzida em duas direcdes (inline e xline),

preferencialmente em orientagdes perpendiculares as falhas para melhor visualizagao.

3.4.1. Primeira rodada

Para a primeira rodada de aprendizado de maquina, foi realizada a interpretagcdo
preliminar de falhas (figura 18) apenas em xlines ¢ com dado sismico de input realizado
cortado no intervalo de interesse. Esta rodada se deu apenas em x/ines, que estdo dispostas na
direcdo NE-SW, perpendicularmente a dire¢ao principal das estruturas geologicas (NW-SE)
(figura 19).

> Interpretagdo preliminar de falhas

A interpretacdo sismica foi realizada exclusivamente no intervalo correspondente ao
pré-sal, delimitado entre 5000 m e 9000 m de profundidade. Foram interpretadas as seguintes

xlines: 1490, 1558, 1580, 1600, 1705, 1795 e 1855 (figura 20).
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Figura 20: Rotulos da primeira rodada; representagdo das 7 xlines interpretadas.




> (Criacao do cubo de falhas

O cubo de falhas da primeira rodada treinada pelo usudrio estd representado nas
figuras 21, 22 e 23.
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Figura 21: Cubo de probabilidade de falhas da primeira rodada; xline 1558.
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Figura 22: Comparacao entre os rotulos e o cubo de probabilidade de falhas da primeira rodada.

Imagens da x/ine 1558. [A]: Rétulos sobrepostos ao cubo de falhas. [B]: Cubo de falhas.
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Figura 23: Cubo de falhas da primeira rodada; xline: 1558, inline: 7660, z: 7020.

> Extracao de falhas em objetos de pontos e controle de qualidade dos pontos

Ap0s a geracdo do cubo de falhas, procede-se a etapa de extragdo das falhas na forma
de objetos de pontos, por meio da ferramenta fault extraction. Para essa etapa, utiliza-se
como dado de entrada o cubo de falhas previamente gerado. Durante o processo, ¢ possivel
configurar parametros como o minimum threshold, que define o tamanho minimo dos voxels
a serem interpretados como falhas — sendo que valores maiores resultam na identificacao de
um menor nimero de falhas —, e o radius, que corresponde a drea de busca empregada na
analise da continuidade das falhas. Para estes parametros, foram utilizados os valores em

default pré-definidos pela aplicagao.
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A aplicagdo possibilita também o ajuste de alguns parametros (figura 24) de acordo

com a necessidade do intérprete. Sao eles:

e Parametros de extracao:
o Range de azimute (azimuth range): usado para extrair as falhas considerando um
range de azimute especifico
o Planaridade (planarity): é utilizado para dividir as falhas em suas respectivas
intersegoes. Seus valores variam de 0 a 1, sendo que O indica auséncia de
planaridade — situacdo em que as falhas ndo seriam adequadamente separadas
—, enquanto o valor 1 corresponde a regides de falha totalmente planas.
o Tamanho minimo de falha (fault min. size): remove falhas extraidas que possuem
menos pontos que o valor especificado
e Parametros avancados:
o Tamanho do setor (sector size): usado para subdividir o range de azimute definido
em subsetores de azimute, que podem ser sobrepostos.
o Sobreposicao do setor (sector overlap): Sobreposi¢ao em graus que cada um dos
subsetores sofre.
o Tamanho minimo de patch: remove as falhas extraidas que s@o menores que o
valor especificado.
o Sobreposi¢do minima (min. overlap): define a sobreposicdo minima entre duas

falhas que estdo em subsetores vizinhos e representam a mesma falha.

Foram empregados dois conjuntos de pardmetros na extracdo: o default,
correspondente ao padrdo pré-estabelecido pela aplicacdo Petrel, e o conjunto definido pelo
usuario (Figura 24), no qual foram realizados ajustes especificos pelo intérprete visando
otimizar os resultados na extracdo dos objetos de pontos. Entre as modificagdes, destaca-se o
aumento do parametro de planaridade de 0,55 para 0,62, com o intuito de favorecer a
deteccao de falhas com maior verticalidade, bem como a redu¢dao do tamanho minimo de

patch de 2000 para 500, visando aprimorar a resolugdo das falhas interpretadas.
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Desta maneira, decidiu-se utilizar o conjunto de pontos extraidos com a
parametrizacdo do usudrio , que apresentou um resultado de falhas mais condizente e

coerente do que o conjunto extraido com parametros default.
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= Extraction parameters

Azimuth range
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¥ |nformation

Fautt extraction is mainly an asynchronous process and locks Petrel only when adding extracted faults into the input pane.

Cancel

Figura 24: Janela Fault Extraction mostrando os pardmetros do usudrio utilizados para a extragdo dos

objetos de pontos.

Apoés a extragdo, torna-se necessaria a etapa de controle de qualidade dos pontos
extraidos, por meio da ferramenta de edi¢do de pontos. Nessa fase, podem ser aplicados trés
tipos principais de edi¢do: mesclagem (figura 25), separacdo e exclusdao de pontos. Esses

ajustes sdo fundamentais para garantir a coeréncia geoldgica das interpretacdes antes da
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conversao dos pointsets em falhas. Assim, os pointsets extraidos e editados ap6s o controle de

qualidade estdo exemplificados na figura 26.
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Figura 25: representac@o da operagdo de mesclagem de pointsets.
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Figura 26: Pointsets resultantes da primeira rodada de machine learning apds o controle de qualidade.

> (Conversao dos pontos em objetos de interpretacao

Apos obter-se os pointsets, deve-se transforma-los em objetos de interpretagdo, que sdo os
fault sticks (figura 27), que representam as falhas. Para isso, utiliza-se a janela fault point set
post processing. A ferramenta possibilita também ajustar a distancia em que os fault sticks e
nodes serdo extraidos; foram utilizados os valores default da aplicacdo: fault stick distance -

400 m - e node distance - 200 m.
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Figura 27: [A] Pointsets transformados em [B] fault sticks, resultantes da primeira rodada de machine

learning apds o controle de qualidade.
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3.4.2. Segundarodada

> Interpretagdo Preliminar de Falhas

Na segunda rodada, mantiveram-se as interpretacdes das x/ines realizadas na etapa
anterior. Entretanto, foram adicionadas interpretacdes em quatro inlines, com o objetivo de
refinar o cubo de falhas. As inlines interpretadas foram: 7470, 7570, 7660 e 7870 (figuras 28
e 29).

7660

Figura 28: Rotulos da segunda rodada; inlines 7470, 7570, 7660 e 7870.
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Figura 29: Rotulos da segunda rodada. Imagem em planta das 4 inlines interpretadas sobrepostas a depth slice

7020.

> (riacao do Cubo de Falhas

O cubo de falhas da primeira rodada treinada pelo usudrio estd representado nas
figuras 30 e 31.
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Figura 30: Comparacao entre os rotulos e o cubo de probabilidade de falhas da segunda rodada. Imagens da

xline 1558. [A]: Roétulos sobrepostos ao cubo de falhas. [B]: Cubo de falhas.
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Figura 31: Cubo de falhas da segunda rodada; xline: 1558, inline: 7660, z: 7020.

> Extragdo de falhas em objetos de pontos e controle de qualidade dos pontos

Para esta etapa, foram mantidos os procedimentos da primeira rodada. Os parametros
de minimum threshold e radius foram mantidos em default. O controle de qualidade foi
realizado levando em consideragdo os mesmos critérios de coeréncia geoldgica. Assim, os

pointsets estdo representados na figura 32.
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Figura 32: Pointsets resultantes da segunda rodada de machine learning apds o controle de qualidade.

> Conversao dos pontos em objetos de interpretagao

Para esta etapa, foram mantidos os procedimentos da primeira rodada. As alteragdes

nos parametros de planaridade - de 0,55 para 0,62 - e tamanho minimo de patch - de 2000
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para 500 - foram mantidas. A figura 33 ilustra os pointsets e os faultsticks em comparagao.
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4.

Figura 33: [A] Pointsets transformados em [B] fault sticks, resultantes da segunda rodada de machine

learning ap6s o controle de qualidade.

RESULTADOS

4.1.  Resultados da metodologia pré treinada

Os pointsets resultantes da metodologia pré-treinada estdo representados na figura 34.
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Figura 34: Pointsets resultantes da metodologia pré-treinada sobreposto a x/ine 1558.
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4.2.  Resultados da metodologia treinada pelo usudrio - primeira rodada

Extrairam-se 536 falhas através da metodologia e, apds o controle de qualidade, foram
obtidas 477 falhas. O estereograma plotado com as falhas da primeira rodada demonstra trés
trends estruturais com dire¢des N/S, NW/SE e NE/WS (figura 35). Os faultstickts resultantes

da primeira rodada da metodologia treinada pelo usudrio estdo representados na figura 36.

Figura 35: [A] Estereograma plotado com as falhas da primeira rodada; observa-se trés trends

estruturais: N/S (destacado em vermelho), NW/SE (destacado em verde) e NE/SW (destacado em rosa); [B]

pointsets resultantes da primeira rodada sobrepostos a depthslice 7020.
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Figura 36: Resultados da metodologia treinada pelo usuario - primeira rodada; [A] faultsticks

sobrepostos a depthslice 7020, [B] faultsticks vistos em 3D.
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4.3.  Resultados da metodologia treinada pelo usudrio - segunda rodada

Extrairam-se 352 falhas através desta metodologia e, apos o controle de qualidade,
foram obtidas 279 falhas. O estereograma plotado com as falhas da segunda rodada
demonstra, mais uma vez, trés trends estruturais com direcdes N/S, NW/SE e NE/WS (figura
37). Os faultstickts resultantes da segunda rodada da metodologia treinada pelo usuario estio

representados na figura 38.

U Fauih paint sse myiraction filier

Figura 37: [A] Estereograma plotado com as falhas da segunda rodada; observa-se trés trends
estruturais: N/S (destacado em vermelho), NW/SE (destacado em verde) e NE/SW (destacado em rosa); [B]

pointsets resultantes da segunda rodada sobrepostos a depthslice 7020.
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Figura 38: Resultados da metodologia treinada pelo usuario - segunda rodada; [A] faultsticks

sobrepostos a depthslice 7020, [B] faultsticks vistos em 3D.
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5.  DISCUSSOES
5.1.  Metodologia pré-treinada

A metodologia pré-treinada nao apresentou resultados satisfatorios, uma vez que nao
obteve sucesso no reconhecimento de padrdes estruturais e estratigraficos caracteristicos da
regido do pré-sal. Ja se previa que o modelo final apresentasse limitagdes em sua adaptacio
ao contexto do pré-sal. Uma razdo para isso € o fato de ndo ter havido um treinamento
especifico da aplicagdo para a geologia da regido, ja que as redes neurais convolucionais
(CNN) operam por meio da replicacdo de exemplos graficos. Isso comprometeu a capacidade
do modelo em identificar adequadamente as feicdes geologicas. Outro motivo ¢ a relativa
baixa qualidade do dado sismico, especialmente no intervalo do pré-sal, onde existem

distor¢des dos tipos pull down e pull up por conta da espessa camada de sal que sobrepoe a

area estudada.

5.2. Metodologia treinada pelo usuario

Considerando que a interpretagdo sismica ¢ uma tarefa predominantemente manual,
de longa duracdo e altamente dependente da qualidade de dados sismicos disponiveis, os

resultados obtidos permitem algumas reflexdes.

1) Coeréncia geologica: a metodologia treinada pelo usuario apresentou
resultados satisfatorios, com boa coeréncia geologica e em conformidade com
os r6tulos fornecidos como imput. As falhas extraidas apresentaram

concordancia de tendéncia estrutural com as observadas na literatura.

2) Reducgdo de esfor¢o: a metodologia também demonstrou ampla cobertura do
cubo sismico, realizando interpretagdes em todas as linhas sismicas. Assim, a

inteligéncia artificial aparenta ser uma ferramenta promissora para mitigar o
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grande esfor¢o manual demandado por esta atividade, uma vez que reduz a
necessidade de interpretar grande quantidade de sec¢des, resultando em menor
tempo despendido no processo interpretativo. Essa vantagem torna-se ainda
mais relevante nas fases exploratorias, nas quais sdo utilizados grandes
volumes de dados sismicos e elaborados modelos em escala de bacia.
Entretanto, ¢ preciso ressaltar que as se¢des foram parcialmente interpretadas
pela ferramenta e, sendo assim, o intérprete ainda necessita complementar as

interpretagdes realizadas pela inteligéncia artificial.

3) Redugdo do tempo de interpretagdo: o fluxo utilizando aprendizado de
maquina parece ser uma solucdo parcial para o problema da longa duracao do
fluxo de trabalho de interpretagdo sismica. A ferramenta permite a
interpretacdo em alguns minutos de volumes sismicos que seriam
interpretados em dias pelo fluxo convencional. Destaca-se, ainda, a vantagem
de se interpretar um numero reduzido de linhas — por exemplo, 11 linhas —
e, a partir delas, obter interpretacdes em aproximadamente 600 linhas
adicionais. Entretanto, o resultado final do fluxo demanda um volume
significativo de corre¢des. Em outras palavras, ha uma substituicdo do tempo
originalmente dedicado a interpretacdo direta pelo tempo necessario para
ajustes e validacdes dos resultados gerados automaticamente. Percebeu-se,
portanto, uma demanda consideravel de tempo para o controle de qualidade
dos resultados, o que indica que, embora promissora, a solu¢ao de aprendizado
de maquina ndo elimina completamente as limitagdes relacionadas ao tempo

de geragcdo do modelo.
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4)

5)

6)

Qualidade do dado sismico: a ferramenta pode representar uma solucio
parcial para o problema da qualidade dos dados sismicos. A aplicacdo
mostrou-se promissora na deteccao de falhas ndo identificadas pelo intérprete
em areas de baixa amplitude (figura 39) Entretanto, a ferramenta ainda
apresenta limitagdes, sintetizadas no principio “garbage in, garbage out”,
segundo o qual a qualidade do resultado final estd diretamente relacionada a
qualidade dos dados de entrada (Sheposh, 2024). Ressalta-se que esta nao ¢
uma ferramenta de aumento de resolugdo sismica e, assim como depende do
input de rétulos geologicamente coerentes para o treinamento, requer dados

sismicos de boa amplitude para a geragao de um modelo confiavel.

Geometria das falhas: os resultados obtidos por meio da metodologia treinada
pelo usudrio solucionam a limitagdo geométrica observada nas falhas
interpretadas manualmente por picking, as quais tendem a apresentar menor
precisdo, resultando em geometrias excessivamente retilineas e angulosas, que
ndo refletem adequadamente a realidade geoldgica. Em contraste, as falhas
geradas pela metodologia de machine learning apresentam maior suavidade,

respeitando de forma mais fiel as caracteristicas da geologia local.

Rotulagem em duas diregoes: observou-se que os pointsets obtidos na primeira
rodada de machine learning foram gerados em maior quantidade (52,27% a
mais de falhas que na segunda rodada). Uma razao para isso € a apresentando
fragmentacdo das falhas. Assim, a descontinuidade das falhas demandou
consideravel esfor¢o de corre¢do por meio de mesclagem. Por outro lado, os
pointsets resultantes da segunda rodada apresentaram maior coeréncia em

termos de conectividade e continuidade. Esses resultados indicam que o uso de
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rétulos em ambas as diregdes (x/ines e inlines) contribui para interpretagdes

mais eficazes, garantindo maior consisténcia geoldgica ao modelo final.

amamen

s

Figura 39: Comparacdo entre os rétulos e o cubo de probabilidade de falhas da primeira rodada,
imagem da x/ine 1558. Rotulos sobrepostos ao cubo de falhas. Destaque para a identificagdo de uma falha que

nao foi percebida pelo intérprete em uma regiao ruidosa.

Adicionalmente, alguns procedimentos podem ser adotados com o objetivo de
aprimorar os resultados obtidos por meio desse fluxo de trabalho. Recomenda-se o
condicionamento prévio do dado sismico por meio da aplicagdo de atributos, como structural
smoothing e chaos, de modo a ressaltar as feicOes estruturais e, consequentemente,

proporcionar uma interpretacdo mais confiavel. Recomenda-se também uma maior
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experimentacdo dos parametros utilizados na extragdo de falhas. A avaliagdo sistematica de
diferentes configuragdes de parametrizagdao pode ser especialmente util para a definicdo dos
valores mais adequados as especificidades da area de estudo, potencializando o desempenho

e a eficécia da ferramenta de inteligéncia artificial.

Por exemplo, neste trabalho, as mudancas de parametrizagdo realizadas para extrair os

pointsets permitiu a seguinte comparacao entre os resultados, demonstrada na tabela xxx:

Rodadas Parametros default Parametros usudrio
Rodada 1 83 pointsets 536 pointsets
Rodada 2 79 pointsets 352 pointsets

Tabela 1: Pardmetros em default e alterados utilizados nas rodadas 1 ¢ 2 de aprendizado de maquina.

Observa-se que, para as duas rodadas, os ajustes nos parametros aumentaram
consideravelmente a quantidade de pointsets extraidos. Isso se deu por conta do aumento da
verticalidade e da resolug¢do dos patchs. Isto resolve o problema que é a pequena quantidade
de falhas extraidas com os parametros em default. Por outro lado, notou-se que os pointsets
apresentaram maior segmentacdo, onde algumas falhas perderam conectividade e
dividiram-se em véarios objetos de pontos. Por essa razdo, realizou-se o controle de qualidade
dos pointsets e a mesclagem de alguns destes através da ferramenta fault point set editing,

com o objetivo de conferir maior continuidade das falhas.
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6. CONCLUSOES

A atividade de interpretagdo sismica tem como objetivo final gerar um modelo que
seja representativo da subsuperficie, coerente com a geologia regional e que permita a
previsibilidade geologica da 4rea de estudo. Nesse contexto, a inteligéncia artificial foi eficaz
no cumprimento deste objetivo, configurando-se como uma metodologia eficiente e com
potencial para aprimorar os fluxos de interpretacdo sismica. Conclui-se, portanto, que a
aplicacdo de inteligéncia artificial utilizada neste trabalho se mostrou uma ferramenta
promissora, com potencial para, a medida que for aprimorada, representar uma verdadeira
mudanca de paradigma na atuagdo dos geocientistas. A ferramenta foi satisfatoria dentro do
que se propoe e, de fato, otimizou etapas do fluxo tradicional de interpretacdo, entregando um

modelo com coeréncia geologica dentro do que lhe foi dado como input.

Entretanto, destaca-se a importancia do intérprete enquanto guia da ferramenta, tanto
para a boa rotulagem quanto para as parametrizagdes que o fluxo de trabalho possibilita e
para as correcdes necessarias nas etapas de controle de qualidade. O proprio conceito
destacado no nome da técnica - aprendizado de maquina - evidencia sua natureza dependente
de dados de entrada qualificados. Assim como um aluno, que carece de um bom professor
que tenha um contetido de qualidade para lhe fornecer, a inteligéncia artificial depende da
expertise do profissional de geociéncias para o fornecimento de dados adequados,

possibilitando, assim, interpretagdes mais precisas € geologicamente consistentes.

Além da rotulagem com qualidade, a aplicacdo de inteligéncia artificial também
requer critérios rigorosos para a avaliagdo dos resultados obtidos, tarefa que permanece sob a
responsabilidade dos intérpretes. Embora a utilizacdo dessas ferramentas proporcione uma
significativa reducdo no esforco manual necessario para gerar grandes volumes de falhas, os
geocientistas permanecem como agentes indispensaveis no processo, pois sao os detentores
do conhecimento técnico e do senso critico necessarios para validar as interpretacdes geradas

pela maquina. As etapas de parametrizacgdo e controle de qualidade — mesclagem, separagao
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e exclusdo de falhas ou estruturas incoerentes — mostraram-se fundamentais para a robustez

do modelo final, mesmo demandando um tempo consideravel para sua execug¢ao.

Dessa forma, a assisténcia proporcionada pela inteligéncia artificial parece ser
promissora no campo das geociéncias, além de ja representar uma realidade consolidada no
mercado de Oleo e gis. O estabelecimento de tais ferramentas pode vir a implicar na
necessidade de adaptagdes nos fluxos de trabalho dos geocientistas, bem como uma potencial
reconfiguragao do papel dos intérpretes, que passam a atuar de forma mais direcionada na
analise critica, validagdo e complementagdo das interpretagcdes produzidas por algoritmos de

aprendizado de méaquina.
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