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Resumo  

Devido à importância econômica dos reservatórios carbonáticos da seção Pré-sal da 

Bacia de Santos (Fm. Barra Velha), bastante esforço vem sendo empregado no 

desenvolvimento de metodologias para a caracterização destas rochas. Diversos 

trabalhos têm confirmado a efetividade do uso de atributos sísmicos para a 

estimativa propriedades de reservatório de tais rochas, como a porosidade. Além 

disso, técnicas de aprendizagem de máquina vêm ganhando notoriedade no setor 

de E&P, sendo ótimas ferramentas para estimar propriedades de rochas 

heterogêneas, como os carbonatos. O presente trabalho propõe uma metodologia 

de integração de dados sísmicos e de poços, através da modelagem 3D de 

porosidade na Fm. Barra Velha pelo método random forest. O objetivo foi analisar 

como diferentes combinações dos atributos de amplitude sísmica e impedância 

acústica impactam os resultados. Os resultados foram considerados robustos, em 

consonância com as métricas de validação do modelo — correlação de Pearson, 

desvio padrão, Q-Q plots e crossplots. A área de estudo consiste em uma extensa 

plataforma carbonática e duas regiões de mounds carbonáticos. Ao longo da 

plataforma, a parte basal concentra porosidades altas, chegando a 15%. Os mounds 

apresentam porosidade de moderada a alta, chegando a 18%. A heterogeneidade 

da porosidade foi interpretada como resultado de variações relativas do nível do 

paleolago da Fm. Barra Velha, indicando uma tendência geral de afogamento da 

plataforma. As intrusões ígneas atuaram de forma geral como um fator redutor de 

porosidade nos carbonatos circundantes às mesmas. Por outro lado, as falhas 

associadas às intrusões podem ter atuado como conduto para fluidos hidrotermais, 

que teriam contribuído para a geração de porosidade nos carbonatos da porção 

basal desta formação. Foi construído um catálogo de sismofácies da região de 

estudo na qual foram identificados mounds carbonáticos, plataformas carbonáticas, 

fácies debris e rochas ígneas. Portanto, a metodologia proposta para a modelagem 

3D de porosidade, utilizando atributos sísmicos através do método random forest, foi 

efetiva em caracterizar potenciais reservatórios carbonáticos da Fm. Barra Velha na 

área de estudo, e esta metodologia pode ser aplicada em outras áreas, com 

características geológicas semelhantes. 

Palavras-chave: modelagem de porosidade, impedância acústica, amplitude 

sísmica, atributos sísmicos, random forest.   
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Abstract 

Due to the economic importance of the carbonate reservoirs in the Pre-salt section of 

the Santos Basin (Barra Velha Fm.), lots of effort has been put into developing 

methodologies for these rocks characterization. Several works have confirmed the 

effectiveness of using seismic attributes to estimate these rocks reservoir properties, 

such as porosity. In addition, machine learning techniques have gained notoriety in 

the E&P sector, being great tools for estimating properties in heterogeneous rocks, 

such as carbonates. A methodology for integrating seismic and well-log data was 

proposed, through 3D porosity modeling at Barra Velha Fm. by the random forest 

method. The goal was to analyze how different combinations of seismic amplitude 

and acoustic impedance attributes impact the results. The results were considered 

robust, in line with the model validation metrics — Pearson correlation, standard 

deviation, Q-Q plots and crossplots. The study area consists of an extensive 

carbonate platform and two regions of carbonate mounds. Along the platform, the 

basal part concentrates high porosities, reaching 15%. Mounds have moderate to 

high porosity, reaching 18%. The porosity heterogeneity was interpreted as a result 

of relative variations in the level of the Barra Velha Fm. paleolake, indicating a 

general trend of platform drowning. The igneous intrusions generally acted as a 

porosity-reducing factor in the surrounding carbonates. On the other side, faults 

associated with the intrusions may have acted as a conducts for hydrothermal fluids, 

which would have contributed to the generation of porosity in the carbonates of the 

basal portion of this formation. A seismic facies catalog of the study area was built, in 

which mounds, carbonate platforms, debris facies and igneous rocks were identified. 

Therefore, the proposed methodology for 3D porosity modeling using seismic 

attributes through the random forest method was effective in characterizing potential 

carbonate reservoirs of Barra Velha Fm. in the study area, and this methodology can 

be applied in other areas, with similar geological characteristics. 

Key-words: porosity modeling, acoustic impedance, seismic amplitude, seismic 

attributes, random forest. 
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1 Introdução 

Os resultados apresentados nesta dissertação são parte do escopo de um 

projeto de PD&I realizado em uma parceria entre a Universidade Federal 

Fluminense (UFF) e a empresa Equinor, intitulado “Caracterização de Reservatórios 

Carbonáticos do Pré-Sal Usando Multi-Atributos Sísmicos”, com recursos da Lei 

9.478, de 06/08/1997, via Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e 

Biocombustível (ANP). De forma resumida, este projeto se propõe a identificar e 

caracterizar reservatórios carbonáticos do Pré-sal da Bacia de Santos, que 

compreendem as Formações Barra Velha e Itapema, aplicando ferramentas 

sísmicas multi-atributo, integradas a dados de rochas e perfis de poço. 

Segundo a ANP (Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e 

Biocombustíveis), a Bacia de Santos é, atualmente, a maior produtora de 

hidrocarbonetos do Brasil, sendo que a maior parte dessa produção é advinda dos 

reservatórios carbonáticos da seção Pré-sal. As primeiras incursões exploratórias na 

Bacia de Santos tiveram início em 1970, culminando em 1980 com a descoberta da 

acumulação comercial de gás do Campo de Merluza, em arenitos turbidíticos da 

seção Pós-sal (Pereira, 1994; Freitas et al., 2019). Entre 1980 e 1990 foram 

descobertos os primeiros reservatórios carbonáticos do Albiano, ainda na seção 

Pós-sal. 

Após anos de investimentos massivos em exploração e aquisição de dados 

geofísicos, em 2006 foi perfurado o primeiro poço exploratório que atingiu os 

carbonatos cretácicos do prospecto de Parati (poço 1-BRSA-329DRJS, Bloco BM-S-

10), se consagrando como a primeira descoberta comercial do play Pré-sal em 

águas profundas (Freitas et al., 2019). Também em 2006 houve a descoberta do 

Campo de Tupi com volumes de óleo in situ estimados em mais de 18 bilhões de 

barris, mudando radicalmente o cenário exploratório da Bacia de Santos, onde o 

play Pré-sal se confirmou bastante promissor (Freitas et al., 2019). Em 2018 a Bacia 

de Santos se consolidou como a principal bacia produtora de hidrocarbonetos do 

Brasil e, em 2021, ultrapassou pela primeira vez a contribuição de 70% na produção 

nacional, atingindo 72% no mês de setembro de 2021 (ANP, 2021). 

Segundo a ANP (2021), a produção dos reservatórios do Pré-sal 

correspondeu a 74,1% do total produzido no Brasil, no qual 11 dos 12 maiores 
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campos produtores se localizam na Bacia de Santos (Tabela 1). Os carbonatos do 

Pré-sal são rochas complexas e, mesmo após 15 anos das primeiras descobertas 

comerciais, muitas questões em relação à sua formação ainda não são consensuais 

entre os geocientistas. Dessa forma, a importância econômica desses reservatórios 

justifica o esforço no desenvolvimento de metodologias para a caracterização 

dessas rochas com a máxima acurácia, tanto para fins exploratórios quanto de 

produção.  

Tabela 1: Distribuição da produção de petróleo e gás natural por bacia em Setembro de 2021. Fonte: ANP 

(2021). 

 

Sancevero et al. (2006) definem o processo de caracterização de 

reservatórios como a determinação tridimensional e quantitativa da estrutura e das 

propriedades petrofísicas de um determinado campo de petróleo. A predição de 

propriedades permoporosas em carbonatos é considerada um grande desafio 

devido a relação complexa entre efeitos estratigráficos e diagenéticos como 

silicificação, dolomitização, distribuição do conteúdo de argila, a presença de rochas 

ígneas, e entre outros fatores (Ferreira et al., 2021). Além disso, a porosidade é um 

dos parâmetros-chave para a caracterização de reservatórios, sendo uma 

propriedade bastante afetada pela distribuição de padrões sedimentológicos, pela 

ação de falhas e outros controles estruturais da região de estudo (Esmaeilzadeh et 

al., 2013). A modelagem 3D de porosidade em carbonatos visa contribuir para o 

melhor entendimento de como essas diversas variáveis influenciam na qualidade 
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dos reservatórios e é essencial para estimativas de performance de produção 

durante a vida útil de um campo de produção de petróleo (Penna e Lupinacci, 2021). 

Um atributo sísmico é, necessariamente, um derivado da informação sísmica 

e os primeiros atributos foram apresentados entre 1970 e 1980 (Brown, 1996; 

Chopra & Marfurt, 2007). Para estes autores, o uso de atributos tem como objetivo 

auxiliar na interpretação sísmica, uma vez que o atributo ressalta componentes 

específicos do sinal sísmico que representam propriedades de interesse. Nos 

últimos anos, os atributos sísmicos vêm sendo amplamente usados em diversos 

fluxogramas de caracterização de reservatórios carbonáticos (Ferreira et al., 2019; 

Jesus et al., 2019; Ferreira et al., 2021) e na predição de propriedades 

permoporosas (Ferreira e Lupinacci, 2018; Peçanha et al., 2019; Penna e Lupinacci, 

2021) desses reservatórios. 

A aplicação de técnicas de aprendizagem de máquina no segmento de E&P 

vem crescendo exponencialmente nos últimos anos, aumentando a eficiência de 

processos devido à capacidade de processamento de grande quantidade de dados, 

permitindo uma rápida identificação de tendências e padrões dos dados (Zambrini et 

al., 2020). Existe uma gama de ferramentas que podem ser aplicadas para a 

modelagem geológica de propriedades de reservatório e a maioria se concentra em 

duas áreas de conhecimento: a geoestatística — amplamente conhecida e 

consagrada nas geociências — e as abordagens usando técnicas de aprendizagem 

de máquina, que vem ganhando espaço e notoriedade dentro do setor de óleo e 

gás. Segundo Zambrini et al. (2020), os algoritmos de aprendizagem de máquina se 

provaram como ótimas ferramentas para lidar com estimativa de propriedades de 

rochas com alto grau de heterogeneidade, como os carbonatos do Pré-sal.  

Dentre diversos algoritmos de aprendizagem de máquina disponíveis, 

trabalhos recentes mostram o crescente uso do método random forest em workflows 

de estimativa de propriedades permoporosas em reservatórios (Priezzhev & 

Stanislav, 2018; Zou et al., 2021), em especial, em reservatórios carbonáticos (Rosid 

et al., 2018; Zambrini et al., 2020; Zhang & Cai, 2021). Além disso, Zou et al. (2021) 

pontuam que técnicas de aprendizagem de máquina fornecem meios mais flexíveis 

para extrair a informação de porosidade diretamente dos dados sísmicos, reforçando 

a importância dos atributos sísmicos na modelagem de propriedades. 
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A modelagem 3D de porosidade é uma etapa importante dentro do workflow 

de caracterização de reservatórios e este trabalho se propôs a representar a 

heterogeneidade das propriedades permoporosas dos carbonatos da Fm. Barra 

Velha, visando entender a sua contribuição para a qualidade desses reservatórios. 

Essa estimativa foi realizada utilizando perfis de poço de porosidade como dados de 

treinamento e atributos sísmicos – amplitude sísmica e impedância acústica – como 

constrains aplicando o algoritmo random forest. Também foi avaliado como 

diferentes combinações desses atributos vão impactar os resultados do processo de 

modelagem de propriedades. Foi construído um catálogo de sismofácies no qual 

será discutido o comportamento sísmico das fácies mais e menos porosas do 

reservatório estudado, além de melhor compreender a distribuição espacial da 

porosidade numa escala regional ao longo da área de estudo. 

Esta dissertação foi organizada em sete capítulos. No primeiro capítulo foi 

contextualizada a motivação e a importância deste trabalho, bem como seus 

principais objetivos. O segundo capítulo abordou de forma breve a evolução tectono-

estratigráfica da Bacia de Santos, os elementos que compõem o sistema petrolífero 

da seção Pré-sal e, por fim, a descrição das principais características dos 

reservatórios da Fm. Barra Velha. O terceiro capítulo compreendeu uma revisão 

teórica sobre o uso de atributos sísmicos e métodos de aprendizagem de máquina 

na caracterização de reservatórios, com foco em carbonatos do Pré-sal. No quarto 

capítulo foi detalhada a metodologia aplicada para a modelagem 3D de porosidade e 

no quinto capítulo foram apresentados os produtos gerados a partir da aplicação 

deste processo. Em seguida, no sexto capítulo, foram apresentadas e discutidas as 

interpretações acerca do modelo de porosidade obtido. O sétimo capítulo 

apresentou as conclusões acerca das interpretações dos resultados da modelagem 

de porosidade, a contribuição dessas análises para o entendimento do 

comportamento sísmico dos reservatórios do Pré-sal e as sugestões para a 

continuidade deste trabalho. 
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2 Bacia de Santos  

A Bacia de Santos é uma bacia de margem passiva localizada entre os 

paralelos 23° e 28°S na região sudeste da margem continental brasileira, 

abrangendo o litoral dos Estados do Rio de Janeiro, São Paulo, Paraná e Santa 

Catarina (Figura 1) (Chang et al., 2008). É limitada ao norte pelo Alto de Cabo Frio, 

fazendo fronteira com a Bacia de Campos, e ao sul pelo Alto Estrutural de 

Florianópolis, separando-se da Bacia de Pelotas. Possui área aproximada de 

350.000km², pacotes sedimentares de até 10 km e uma coluna d’água de até 3 km 

(Chang et al., 2008; Gomes et al., 2020). É considerada a maior bacia offshore e a 

principal produtora de hidrocarbonetos do Brasil (ANP, 2021). 

 

Figura 1: Mapa de localização da Bacia de Santos constando os campos produtores. Fonte: Dias (2020). 

2.1 Evolução tectônica 

A formação e o preenchimento sedimentar da Bacia de Santos, e a própria 

evolução tectônica da Serra do Mar, são resultados da quebra do Supercontinente 

Gondwana iniciada entre o Neo-Jurássico e o Eo-Cretáceo e que, posteriormente, 
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culminou na abertura do Oceano Atlântico-Sul, separando América do Sul e África 

(Cainelli & Mohriak 1999; Guardado et al. 2000, Cordani, 2004). O paleocontinente 

Gondwana (Neoproterozóico Superior) compreendia o conjunto de terrenos 

acrescidos aos crátons Amazonas, São Francisco, Congo e noroeste da África 

durante a orogenia Brasiliana ou Pan-Africana (Almeida, 1967; Mohriak, 2004). A 

atividade magmática da Pluma Tristão da Cunha contribuiu para o soerguimento e o 

afinamento crustal — devido à anomalia térmica no manto causada pelo hot spot — 

e em sequência se iniciaram os processos extensionais do rifte durante o Eo-

Cretáceo/Barremiano (Cainelli & Mohriak, 1998). 

O rifte do Atlântico-Sul se propagou de sul para norte e teve início 

aproximadamente em 200Ma e uma das hipóteses para seu início seria o momento 

da ocorrência dos eventos tectono-magmáticos que deram origem aos derrames da 

Fm. Serra Geral, na Bacia de Paraná, e do embasamento econômico das bacias de 

Santos, Campos e Pelotas (Almeida, 1967; Cardoso, 2007; Chang et al., 2008). A 

ruptura da porção central e mais resistente do Gondwana teria ocorrido mais tarde, 

no Hauteriviano (137-130Ma) e gerou a zona de ‘’fenda’’ no qual se desenvolveu o 

rifte do Atlântico-Sul (Karner & Driscoll 1999; Herlinger et al., 2017). Segundo Karner 

& Gamboa (2007), o calor residual da Pluma de Tristão da Cunha na litosfera que 

suportava a Bacia do Paraná e o Cráton de São Francisco gerou uma topografia 

transitória chamada de Planalto do Sudeste Brasileira no qual, posteriormente, as 

bacias do Atlântico Sul (Santos, Campos e Espírito Santo) foram desenvolvidas.  

O modelo de estiramento crustal de McKenzie (1978) é um dos mais 

adotados para explicar a formação das bacias da margem continental brasileira 

(Mohriak, 2004). McKenzie (1978) considera que, de forma geral, houve um 

estiramento litosférico associado ao afinamento da crosta, seguido de uma fase de 

subsidência termal associada ao resfriamento da anomalia térmica e, 

consequentemente, da litosfera. 

Em relação à evolução tectônica da Bacia de Santos, Buckley et al. (2015) 

definem seis principais fases: embasamento cristalino, fase sin-rifte inferior e 

superior, fase sag, sequência evaporítica e fase drifte.  

O embasamento cristalino é datado do Pré-cambriano e é composto por 

granitos e gnaisses dobrados e metamorfizados, provenientes da Faixa Ribeira 
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(Moreira et al., 2007; Buckley et al., 2015). A fase sin-rifte inferior consiste num 

período de vulcanismo associado a processos extensionais do rifte ativo, onde o 

clímax de extrusão de lavas basálticas levou ao crescimento de falhas que geraram 

estruturas de semi-grábens e falhas rotacionais e subsequente preenchimento do 

espaço de acomodação recém formado (Cainelli e Mohriak, 1999; Mohriak, 2004; 

Buckley et al., 2015). Se tratava de um período marcado por subsidência controlada 

por falhas e pela presença de blocos rotacionados (Chaboureau et al., 2013). Em 

seguida, o soerguimento e rotação de blocos de falhas geraram pequenos altos 

estruturais do embasamento (Buckley et al., 2015). A fase sin-rifte superior, durante 

o Eo-Aptiano, foi marcada por reativação de grandes falhas, magmatismo 

continental e oceânico, erosão de blocos da fase sin-rifte inferior e pela formação de 

uma discordância regional de break-up do rifte (Cainelli e Mohriak, 1999; Buckley et 

al., 2015). 

A fase sag (Neo-Aptiano) marca o término da fase de rifte ativo onde se 

estabeleceu uma bacia flexural sag contínua, caracterizada por quiescência 

tectônica e início da subsidência termal regional (Chaboureau et al., 2012). Os 

trabalhos de Karner & Gamboa (2007) e Faria et al. (2017) trazem a discussão sobre 

a possibilidade de a fase sag não ser caracterizada por ausência de atividade 

tectônica. Ambos sugerem que houve atividade de falhas normais síncronas aos 

depósitos da fase sag, geradas possivelmente por reativação de falhas pré-

existentes da fase sin-rifte, levando à conclusão de que a deformação distensional 

do rifte pode ter continuado até o Neo-Aptiano. A região sul das bacias em formação 

durante a separação da África e da América do Sul foi marcada pela presença do 

lineamento vulcânico da Cadeia Walvis e o Alto do Rio Grande, que funcionaram 

como uma barreira durante o Aptiano, mantendo as bacias rifte isoladas do mar 

(Thompson et al., 2015; Farias et al., 2019). Nesse contexto, também houve a 

deposição da espessa sequência evaporítica (Neo-Aptiano ao Eo-Albiano). 

Com o término fase sag, a bacia entra numa fase de margem-passiva 

chamada de fase drifte (Albiano-Holoceno), bastante afetada por subsidência 

térmica o qual se mantém até o recente (Moreira et al., 2007; Buckley et al., 2015; 

Carlotto et al., 2017). 
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As principais feições do arcabouço estrutural da Bacia de Santos (Figura 2) 

são o Alto de Cabo Frio ao norte, a Plataforma de Florianópolis ao sul, a zona de 

Charneira de Santos a oeste e o Platô de São Paulo a leste (Gomes et al., 2020).  

 

Figura 2: Principais feições do arcabouço estrutural regional da Bacia de Santos. Fonte: Adaptado de Garcia et 

al. (2012) por Fernandez et al. (2019).  

O platô de São Paulo (Figura 2) é a mais importante feição da margem 

sudeste brasileira, correspondendo a uma grande expansão da plataforma 

continental (Mohriak, 2004). O Alto Externo de Santos (Figura 2) é uma estrutura 

soerguida, herdada do embasamento de tendência NE-SW, formada por uma série 

de blocos falhados ao longo do espaço de acomodação gerado pelo rifte (Buckley et 

al., 2015; Farias et al., 2019). Carminatti et al. (2008) interpretam o Alto Externo de 

Santos como uma área de crosta continental menos estirada, permitindo que se 

mantivesse como um paleo-alto estrutural em relação às regiões circundantes que 

sofreram mais subsidência. Os autores também destacam que as melhores fácies-

reservatório do Pré-sal se encontram neste paleo-alto estrutural.  

2.2 Evolução estratigráfica 

A carta estratigráfica proposta por Moreira et al. (2007) (Figura 3) é uma das 

principais referências em relação à evolução estratigráfica da Bacia de Santos. 
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Figura 3: Carta Estratigráfica da seção Pré-sal da Bacia de Santos, mostrando as principais discordâncias 

mapeadas neste intervalo. CAM - Fm. Camboriú. PIÇ - Fm. Piçarras. ITP - Fm. Itapema. BVE - Fm. Barra Velha. 

ARI - Fm. Ariri. Fonte: Modificado de Moreira et al. (2007). 

O embasamento cristalino da Bacia de Santos é datado do Pré-cambriano e é 

composto por granitos e gnaisses provenientes da Faixa Ribeira (Moreira et al., 

2007). A deposição da bacia se inicia com o Grupo Guaratiba (Barremiano-Aptiano) 

que compõe as formações Camboriú, Piçarras, Itapema, Barra Velha e Ariri. 

Disposto discordantemente ao embasamento cristalino, o embasamento 

econômico da Bacia de Santos é formado pelos basaltos toleíticos da Fm. Camboriú 

(138-130Ma, Valanginiano-Hauteveriano) e é resultado do vulcanismo basáltico da 

província Magmática do Atlântico Sul (SAMP), sendo uma resposta ao início da da 

quebra do Supercontinente Gondwana (Carlotto et al., 2017). O início do processo 

de rifteamento é marcado pelo desenvolvimento de sistemas de falhas distensionais. 

O início do registro sedimentar da bacia ocorre com a deposição da Fm. 

Piçarras (130-126Ma, Barremiano), discordantemente ao embasamento econômico 

– Fm. Camboriú – em um ambiente continental de sistemas lacustres e fluviais. A 

sedimentação foi bastante controlada pela deformação das fases iniciais da abertura 

do rifte, sendo um período de intensa atividade magmática. Nela, são encontrados 

depósitos de leques aluviais (arenitos, conglomerados e siltitos) nas porções 

proximais e sedimentação lacustre nas porções distais, incluindo folhelhos de 

composição talco-estevensitica, pelitos e argilas ricas em magnésio. É limitada 
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superiormente pela Discordância Jiquiá-Buracica/Intrabarremiano que marca um 

intenso evento erosivo (Moreira et al., 2007). 

Em seguida, foi depositada a Fm. Itapema (126-123Ma, Neobarremiano ao 

Eoaptiano) em ambiente predominantemente lacustre e salino, composta 

principalmente por coquinas (grainstones e rudstones compostos de bioclastos de 

bivalves sem matriz) e folhelhos (Chang et al., 2008; Herlinger et al., 2017). As 

coquinas são compostas principalmente por conchas e seus fragmentos (podendo 

apresentar grãos carbonáticos e/ou siliciclásticos) e são alvos exploratórios 

importantes da seção Pré-sal das bacias de Campos (Fm. Coqueiros) e Santos (Fm. 

Itapema) (Kidwell, 1991; Kattah, 2015). Estes depósitos carbonáticos são 

interpretados como acumulações em altos estruturais, dispostas em bancos 

derivadas de ambientes lacustres restritos e extensos de alta energia, águas rasas e 

clima árido, podendo incluir depósitos de tempestades (Carvalho et al., 2000; 

Thompson et al., 2015; Herlinger et al., 2017; Chinelatto et al., 2020). Chinelatto et 

al. (2020) apontam que a porosidade desses reservatórios varia de deposicional a 

diagenética, e é normalmente classificada como híbrida, apresentando a ocorrência 

de vugs e porosidade móldica. 

Intercalados às coquinas, encontram-se camadas de folhelhos negros, muitas 

vezes ricos em matéria orgânica, que foram depositados nas porções mais 

profundas e distais desses lagos salinos durante o Aptiano (Chang et al., 2008). São 

comumente chamados de Folhelho Jiquiá e são considerados como a principal 

rocha geradora das bacias de Santos e Campos, responsáveis por alimentar 

reservatórios da seção Pré-sal e Pós-sal dessas bacias (Chang et al., 2008; Castro 

et al., 2015). Também são observados arenitos e leques aluviais nas porções mais 

proximais da bacia (Moreira et al., 2007). O limite superior dessa formação é a 

Discordância Pré-Alagoas (DPA), interpretada por Karner & Gamboa (2007) como 

resposta às variações dos níveis dos sistemas de lagos da fase rifte. 

No Eoaptiano se iniciou a deposição dos carbonatos da Fm. Barra Velha (123 

a no máximo 113Ma) num ambiente lacustre restrito, alcalino e evaporítico (Moreira 

et al., 2007; Wright & Barnett, 2015 e 2017). Essa formação é composta 

predominantemente de calcários arbustiformes, calcários laminados, grainstones 

intraclásticos e argilas esferulíticas ricas em magnésio (Muniz & Bosence, 2015). 
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Esses depósitos carbonáticos estão dispostos, majoritariamente, em altos 

estruturais segmentados por falhas herdadas do embasamento. O trabalho de Faria 

et al. (2017) concluiu que esta área da Bacia de Santos não sofreu inversão 

estrutural, ou seja, os altos estruturais que são vistos na sísmica são de fato 

paleoaltos estruturais da época de deposição da Fm. Barra Velha.  

Chaboureau et al. (2012) afirmam que não há uma transição abrupta da Fm. 

Itapema para a Fm. Barra Velha uma vez que a transição da fase rifte para a fase 

sag teria ocorrido de forma contínua, sem um hiato deposicional marcante. Isso 

coloca um ponto de questionamento, uma vez que a DPA é amplamente 

reconhecida em sísmica. 

A Discordância Intra-Alagoas (DIA) divide a Fm. Barra Velha em uma porção 

superior e uma inferior. É datada de 117Ma e corresponde a um refletor de forte 

impedância acústica positiva e caráter regional (Moreira et al., 2007). Ainda existem 

discussões acerca da delimitação do fim do processo rifte na Bacia de Santos. 

Moreira et al. (2007) e Carminatti et al. (2009), por exemplo, defendem que a 

Discordância Pré-Alagoas (DPA) marca o final de uma fase rifte e 

consequentemente o início da fase pós-rifte, comumente chamada de fase sag. Já 

Buckley et al. (2015), Wright & Barnett (2015) e Neves et al. (2019) consideram que 

o limite de atividade do rifte ocorre até a formação da discordância Intra-Alagoas, 

durante a deposição da Fm. Barra Velha, e em seguida se inicia a fase sag. 

O limite superior da Fm. Barra Velha é equivalente a uma discordância datada 

de aproximadamente 113Ma chamada pelos intérpretes de ‘’Base do Sal’’ pelo seu 

caráter regional de fácil identificação nos dados sísmicos (Chang et al., 2006; 

Moreira et al., 2007). É uma discordância erosiva que marca uma mudança 

paleoambiental importante onde aparecem os primeiros sinais e incursões marinhas 

nos lagos do rifte até então isolados (Chang et al., 2006; Karner & Gamboa, 2007). 

Com a evolução da abertura do Atlântico Sul, criando espaço de 

acomodação, e com o aumento da ocorrência de incursões marinhas, foi possível a 

precipitação dos evaporitos da Fm. Ariri (Neoaptiano), constituída basicamente por 

um empilhamento vertical de anidrita-halita-anidrita que pode chegar a 3 km (Chang 

et al., 2006; Karner & Gamboa, 2007). É constatada a presença de sais de alta 

solubilidade como taquidrita, carnalita e silvita (Moreira et al., 2007). Karner & 
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Gamboa (2007) consideram que esses sais foram depositados em ambiente lacustre 

raso, bastante evaporítico e seco. A presença de truncamentos regionais no topo da 

seção Pré-sal indica queda do nível de água dos lagos, gerando espaço de 

acomodação necessário para a formação do sal com as espessuras expressivas 

observadas. 

Em relação ao período de deposição, Karner & Gamboa (2007) afirmam que 

os evaporitos da Fm. Ariri foram precipitados num espaço temporal de até 2Ma, 

tendo início no máximo em 116Ma e no mínimo em 110Ma. Os autores afirmam que 

é difícil estabelecer o período exato da deposição, devido ao evento erosional que 

formou a discordância da ‘’Base do Sal’’. Dessa forma, a sucessão sedimentar que 

compreende as Formações Camboriú, Piçarras, Itapema e Barra Velha é chamada 

de ‘’seção Pré-sal’’ e os evaporitos da Fm. Ariri, devido à sua extensão e à sua baixa 

permeabilidade, são considerados os selos dos sistemas petrolíferos do Pré-sal 

(Chang et al., 2008). Em algumas porções da Bacia de Santos, a compartimentação 

tectônica pôde favorecer o magmatismo, notando-se a presença de rochas ígneas 

distribuídas em diversos intervalos da seção do Pré-sal. 

Após a deposição dos evaporitos da Fm. Ariri ocorreu a deposição dos 

sedimentos da fase drifte, que se estende do Albiano ao Holoceno (Moreira et al., 

2007). Nesse momento, a bacia estava numa fase de margem-passiva, afetada por 

subsidência térmica e subsequente halocinese sofrida pelos evaporitos da Fm. Ariri 

(Mohriak, 2004; Buckley et al., 2015; Carlotto et al., 2017). Ocorre então a deposição 

dos sedimentos dos grupos Camburi, Frade e Itamambuca, onde a sedimentação se 

inicia com os as plataformas carbonáticas rasas e marinhas do Albiano que evoluem 

para depósitos de folhelhos marinhos intercalados com arenitos turbidíticos de 

águas profundas (Moreira et al., 2007). 

A Figura 4 apresenta um resumo simplificado das fases da evolução tectônica 

da Bacia de Santos consideradas neste trabalho. 
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Figura 4: Resumo das fases da evolução tectônica construído a partir de Moreira et al. (2007), Buckey et al. 

(2015) e Neves et al. (2019). 

2.3. Formação Barra Velha 

A Fm. Barra Velha corresponde ao principal alvo exploratório do Pré-sal 

brasileiro e, devido à sua importância econômica, diversos aspectos da sua 

formação são objeto de bastante discussão (Szatmari & Milani, 2016; Farias et al., 

2019). Tal formação foi depositada durante o Eo-Aptiano sobre os sedimentos 

carbonáticos da Fm. Itapema e é dividida pela Discordância Intra-Alagoas em duas 

porções (Figura 3, Figura 4) (Moreira et al., 2007). A porção inferior equivale aos 

carbonatos do rifte tardio e a parte superior aos carbonatos da fase sag (Buckley et 

al., 2015; Wright & Barnett, 2015). 

A Fm. Barra Velha foi depositada em extensas plataformas carbonáticas, 

isoladas em altos estruturais controlados pela ação de falhas normais associadas a 

ambientes lacustres restritos, afastados do alcance de sedimentação siliciclástica 

(Gomes et al., 2008; Fetter et al., 2018 - Figura 5). Os altos estruturais herdados do 

embasamento correspondem a uma série de bordas de blocos de falhas do rifte, os 

quais foram soerguidos e erodidos durante o Barremiano (Gomes et al., 2008). A 

espessura da Fm. Barra Velha pode variar ao longo da Bacia de Santos, desde mais 
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de 500 m a menos de 55 m ao longo dos altos dos blocos de falhas, podendo 

também estar localmente ausente (Wright & Barnett, 2015). 

 

Figura 5: Paleografia e controle estrutural do sistema de lagos de rifte da Bacia de Santos durante o Aptiano. 

Fonte: modificado de Fetter et. al. (2018). 

Os carbonatos da Fm. Barra Velha são compostos majoritariamente por 3 

componentes formados in situ — argila, esferulitos calcíticos, micro-cristais de 

calcita fascicular chamados shrubs — e material detrítico retrabalhado (Wright & 

Barnett, 2015; Farias et al., 2019; Gomes et al., 2020). 

Os shrubs da Fm. Barra Velha são caracterizados como cristais tabulares 

arborescentes calcíticos com estruturas convexas de altura de 2 mm e ramificação 

divergente (Farias et al., 2019). Tais cristais calcíticos crescem a partir do substrato 

de argilas detríticas, silte de quartzo, mica e feldspato, laminações singenéticas de 

argilas magnesianas ou peloides intrabasinais de silte a areia. Segundo Gomes et 

al. (2020), fatores como mudanças na química da água do lago, perda de     por 

evaporação, entrada de     no sistema relacionada a magmatismo e atividade 

hidrotermal podem influenciar a saturação de    e, por consequência, na 

precipitação dos shrubs. Farias et al. (2019) afirmam que os shrubs podem ocorrer 

intercalados com esferulitos e os ‘’espaços vazios’’ entre os agregados de cristais de 

shrubs formando o sistema de poros mais importante da Fm. Barra Velha. Os 

autores também destacam que, normalmente, são observadas feições de 
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substituição diagenética de calcita por dolomita romboédrica e quartzo 

microcristalino e dissolução parcial de cristais internos 

Os esferulitos são agregados cristalinos de calcita com forma 

esférica/subesférica menores que 2 mm e ocorrem de forma associada a argila 

autóctones ricas em magnésio (Wright & Barnett, 2015). Geralmente ocorrem 

isolados e/ou amalgamados em protólitos de granulação fina ou são previamente 

dolomitizados e (menos comumente) silicificados (Farias et al., 2019). Podem estar 

associados a shrubs menores, fragmentos de esferulitos e material detrítico fino e 

apresentam interrupção do seu crescimento por dissolução/cimentação, 

recristalização e substituição (Wright & Barnett, 2015; Farias et al., 2019). Os 

esferulitos podem incorporar materiais do substrato durante seu crescimento, 

principalmente argila magnesiana, que posteriormente é parcialmente substituída 

por quartzo e, além disso, a presença de dissolução e/ou degradação de matéria 

orgânica é bastante comum (Farias et al., 2019). Lima & De Ros (2019) destacam 

que a presença de argilas ricas em magnésio indica alta alcalinidade para os 

paleolagos do Pré-sal, alta concentração de sílica e magnésio e baixa quantidade de 

   . Wright & Barnett (2015) também pontuam que a dissolução da argila 

magnesiana associada aos esferulitos pode gerar porosidade secundária. 

As argilas — chamadas de laminitos por Moreira et al. (2007) e Farias et al. 

(2019) — são compostas por faixas alternadas de carbonatos claros e escuros com 

vários graus de dolomitização/silicificação, ricos em estruturas orgânicas como 

filamentos alongados parcialmente mineralizados por magnesita/dolomita (Wright & 

Barnett, 2015). Os laminitos são compostos por minerais de argila, calcita, dolomita 

e sílica e geralmente são associados aos momentos de aumento do nível de lago 

(Gomes et al., 2020). Farias et al. (2019) pontuam que estes podem apresentar 

quantidades variáveis de silte (quartzo, feldspato e mica) e nódulos de sílica 

microcristalina, muitas vezes substituindo constituintes carbonáticos. Os autores 

destacam que, em relação à porosidade, podem possuir poros fenestrais, poros 

entre agregados de calcita microcristalina ou formar poros intercristalinos (entre 

dolomita e cristais de calcita), formando um sistema poroso bem organizado, de 

orientação horizontal e reforçado pela dissolução e/ou decomposição da matéria 

orgânica. 
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Além das facies in situ, a Fm. Barra Velha apresenta fácies originadas de 

processos sedimentares que fragmentaram e transportaram material carbonático, as 

chamadas fácies de retrabalhamento, que também contam com material detrítico 

(Gomes et al., 2020). Farias et al. (2019) as descrevem como sendo basicamente 

calcarenitos e calcirruditos e são comumente cimentados por calcita, sem presença 

de lama carbonática ou material micrítico. Costumam estar dispostas em camadas 

decimétricas entre os agregados de calcita, com clastos ligeiramente dissolvidos e, 

às vezes, com cimentação dolomítica. Em sua maioria são observadas porosidades 

interpartícula e intrapartícula e o principal fator de redutor dos poros é a 

compactação mecânica (Farias et al., 2019). 

Os reservatórios da Fm. Barra Velha possuem características bastante 

particulares, o que dificulta sua caracterização em termos de classificação de fácies, 

uma vez que não se enquadram em muitos aspectos encontrados nos depósitos 

lacustres mais clássicos. Por esse motivo, Gomes et al. (2020) elaboraram uma 

classificação bem abrangente de fácies carbonáticas a partir de dados de rocha da 

Fm. Barra Velha. A classificação foi feita com foco em categorizar as rochas de 

forma descritiva e propor uma nomenclatura unificada e intuitiva baseada na 

variação proporcional dos 3 principais elementos presentes nas fácies in situ dos 

carbonatos da Fm. Barra Velha: os shrubs, os esferulitos e as argilas. Além disso, foi 

possível categorizar intervalos dominados por fácies de retrabalhamento e as 

possíveis variações de tipos de argilas. Devido ao caráter descritivo da classificação 

e ao fato de ser baseada em características texturais e mineralógicas dos 

carbonatos, os autores não se propõem a avaliar uma origem microbial ou abiótica 

para os depósitos da Fm. Barra Velha. Os autores afirmam que a classificação 

proposta abarca as duas possibilidades de gênese, o que a torna bastante ampla. 

Um aspecto importante que ainda é alvo de grande discussão sobre a Fm. 

Barra Velha é a caracterização quanto ao paleoambiente deposicional lacustre 

durante o Aptiano. A distribuição dos principais componentes carbonáticos e dos 

respectivos ciclos de sucessão de fácies identificados na Fm. Barra Velha são 

dependentes de uma extensa lista de fatores como: influência de comunidades 

microbiais, profundidade do lago e flutuações do nível de base, balanço 

evaporação/precipitação, a estratificação do lago, input de sedimentos continentais, 

características químicas da água do lago, influência de magmatismo e/ou atividade 
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hidrotermal nas proximidades do lago, dentre outras variáveis (Herlinger et al., 2017; 

Gomes et al., 2020). 

Diferentes trabalhos sugerem um controle microbial da precipitação dos 

carbonatos (Moreira et al., 2007; Muniz & Bosence, 2015; Saller et al., 2016), 

enquanto outros, consideram uma precipitação química (Wright & Barnett, 2015; 

Herlinger et al. 2017; Farias et al., 2019). Já Lima & De Ros (2019), propõem uma 

origem híbrida considerando aspectos bióticos e abióticos, porém, com uma 

predominância abiótica. De forma geral, ainda existem desafios a serem superados 

para entender como esses fatores atuavam no comportamento dos sistemas de 

lagos de rifte que deu origem a Fm. Barra Velha. 

A classificação de fácies carbonática proposta por Gomes et al. (2020) 

permitiu aos autores identificar 2 ciclos básicos de empilhamento de fácies para a 

Fm. Barra Velha, considerando a distribuição de fácies in situ (Figura 6). Os ciclos 

identificados indicam uma transição ascendente de fácies, sendo o primeiro 

constituído basicamente de esferulitos na base, evoluindo para shrubs no topo; e o 

segundo contendo shrubs na base e terminando com esferulitos no topo. Além 

disso, cada ciclo possui dois tipos de sucessão de fácies, considerando o conteúdo 

de argila do intervalo: 1) tipo reservatório (menos de 10% de argila) e 2) tipo não-

reservatório (com mais de 10% de argila). Os autores não consideraram as fácies de 

retrabalhamento na elaboração desses ciclos. 

Os autores também identificaram que, de forma geral, nos altos estruturais do 

embasamento são observadas poucas fácies in situ com argila e fácies de 

retrabalhamento com boas condições permoporosas. Já nos baixos relativos, é visto 

o aumento de fácies in situ e de retrabalhamento argilosas. Assim, interpretaram que 

a alternância no padrão de empilhamento das argilas, esferulitos e shrubs refletem a 

variação nos níveis dos palelolagos induzidas pelo clima. Além disso, os autores 

inferem que o intervalo não-reservatório se formou nas partes mais profundas dos 

lagos e o intervalo reservatório nas partes mais rasas. 
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Figura 6: Dois padrões de empilhamento de fácies in situ para a Fm. Barra Velha. (a) e (b) correspondem ao 

padrão de aumento de shrubs para o topo. (c) e (d) correspondem ao padrão de aumento de esferulito para o 

topo. Os empilhamentos (a) e (c) se referem a intervalos não-reservatórios e os empilhamentos (b) e (d) a 

reservatórios. Fonte: adaptado de Gomes et al. (2020) por Carmo (2021). 

O trabalho de Gomes et al. (2020), além de propor uma classificação de 

fácies carbonáticas, também caracteriza três possíveis modelos deposicionais 

conceituais que contemplam diferentes variações climáticas que ditam o 

comportamento dos lagos da Fm. Barra Velha (Figura 7). Esses modelos levam em 

consideração a relação entre o transporte de sedimentos detríticos para dentro do 

lago e as sucessões de fácies carbonáticas observadas nos dados de rocha. 

Trabalhar com a possibilidade de mais de um modelo deposicional para esses 
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carbonatos é interessante e facilita a aplicação dos mesmos (e da classificação de 

fácies que os originaram) em outros compartimentos da seção Pré-sal (na Bacia de 

Santos ou de Campos), pois considerando que no Aptiano havia um complexo 

sistema de lagos, as pequenas diferenças de cada lago, individualmente, podem 

gerar características texturais bastante distintas. 

O modelo A (clima úmido a árido com flutuação no nível de lago) consiste em 

uma adaptação do modelo proposto por Wright & Barnett (2015) onde se observa a 

predominância dos ciclos de empilhamento de fácies com padrão de aumento de 

shrubs para o topo. O acúmulo de material detrítico se dá por aporte fluvial, num 

momento de lago mais profundo e menos alcalino, com clima mais úmido, 

considerando a taxa de precipitação maior que a de evaporação. Nos momentos de 

clima árido, a taxa de evaporação supera a de precipitação, causando a queda no 

nível do lago e aumento do pH, levando à precipitação de argilas magnesianas. 

 

Figura 7: Modelos conceituais para explicar as variações de fácies na Fm. Barra Velha.  A) Clima úmido a árido 

com flutuação no nível de lago. B) Clima semi-árido a árido com lago raso. C) Nível de lago constante. Fonte: 

modificado de Gomes et al. (2020) por Carmo (2021).  

O modelo B (clima semi-árido a árido com lago raso) é uma adaptação do 

modelo proposto por Farias et al. (2019), predominando ciclos de padrão de 

empilhamento de fácies de aumento de esferulitos para o topo e o aporte detrítico no 

lago raso (e bastante alcalino) ocorrendo por transporte eólico num clima árido. Se 

considera que nos momentos de clima semi-árido a precipitação e evaporação 

ocorrem praticamente na mesma proporção e para clima árido há o aumento da 

evaporação, causando aumento do pH da água do lago. 
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O modelo C considera um nível de lago constante controlado por um spill-

point e uma precipitação das fácies carbonáticas similar à observada nos modelos A 

e B. Fatores como clima (que determinam a variação de um aporte detrítico eólico e 

fluvial), pH da água e mudanças na estratificação do lago ditam os ciclos de 

sucessão de fácies observados. Por fim, um apontamento muito importante dos 

autores é que as variações de fácies em sistemas lacustres alcalinos podem ser tão 

ou mais influenciadas pelas variações na química da água do que apenas 

observando as variações no espaço acomodação. 

Dando mais detalhe ao que fora proposto por Wright & Barnett (2015), a 

Figura 8 ilustra o modelo deposicional defendido pelos autores e apresentado por 

Wright & Rodriguez (2018) para a Fm. Barra Velha. Tal modelo foi construído 

através da integração de dados sísmicos, isotópicos e petrográficos e os autores 

sugerem que a precipitação carbonática ocorreu num ambiente lacustre hiper-

alcalino e bastante raso. A presença de argilas autigênicas na Fm. Barra Velha, 

como a estevensita, estaria fortemente associada aos lagos evaporíticos, 

corroborando com as características do modelo proposto. Vale ressaltar que a 

formação e posterior dissolução da estevensita associada à esferulitos e shrubs 

foram cruciais para a geração de boas porosidades nos carbonatos do Pré-sal. Além 

disso, fácies de fan-delta associadas a falhas de pequeno porte em baixos relativos 

da Fm. Barra Velha foram indicadas como um novo alvo exploratório a ser seguido, 

apesar de serem estruturas de interpretação bem sutil no dado sísmico. 
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Figura 8: Modelo deposicional da Fm. Barra Velha. Fonte: modificado de Wright & Rodriguez (2018) por Castro 

(2019).  

Contextualizando o modelo deposicional proposto por Farias et al. (2019), tais 

autores propõem um ambiente deposicional lacustre altamente evaporítico com 

respaldo em dados petrográficos e geoquímicos. Estes defendem que os carbonatos 

da fase sag representam o estágio inicial/transicional de uma bacia evaporítica 

fechada na qual houve um aumento progressivo da salinidade que acarretou na 

posterior formação de sais como halita, anidrita, taquidrita, silvita e carnalita. Nesse 

contexto, haveria duas fontes de cálcio para o paleolago da Fm. Barra Velha estar 

saturado em      . A primeira fonte seriam salmouras contendo      drenadas 

internamente e formadas por intemperismo físico e químico de rochas basálticas 

contemporâneas do embasamento econômico. A segunda seriam salmouras 

hidrotermais advindas da água do mar infiltrada que reagiu quimicamente em 

profundidade com os basaltos da barreira vulcânica de Walvis-Rio Grande. Estas 

salmouras hidrotermais ricas em       foram formadas devido a hiperextensão da 

litosfera e altos gradientes geotermais. Assim, o paleolago de alta salinidade se 

tornou saturado em bicarbonato/carbonato de cálcio devido às águas alcalinas 

advindas de uma salmoura híbrida (Figura 9). Desta forma, o paleolago da Fm. 



 

36 
 

Barra Velha se comportou como um lago salino endorreico altamente evaporado, 

comum em bacias fechadas em configurações de rifte (Farias et al., 2019). 

 

Figura 9: Modelo deposicional para precipitação de carbonatos da Fm. Barra Velha enfatizando a contribuição de 

salmouras ricas em       através da barreira vulcânica de Walvis-Rio Grande se misturando com águas 

alcalinas de drenagem na bacia rifte, possibilitando a saturação não uniforme da bacia evaporítica em       em 

condições hipersalinas. Fonte: Farias et al., 2019.  
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3 Revisão Teórica 

Neste capítulo será apresentada uma breve revisão teórica sobre atributos 

sísmicos – com foco na amplitude sísmica e na impedância acústica – e os 

processos de pré-condicionamento sísmico e de inversão sísmica. Também serão 

abordados conceitos básicos a respeito de aprendizagem de máquina, métodos 

ensemble, algoritmos bagging e método random forest. 

3.1 Amplitude sísmica 

A resposta sísmica é medida pela reflexão gerada entre duas camadas e pela 

natureza do pulso sísmico que atinge essa interface (Brown, 1996; Herron, 2011). A 

equação que define a série de coeficientes de refletividade      (considerando 

incidência normal) é função do contraste de impedância das camadas acima     
 e 

abaixo     
  dessa interface (Herron, 2011; Ferreira e Lupinacci, 2018):  

   
   

      
 

   
      

 
  3.1 

A Figura 10 Figura 10ilustra de forma simplificada o modelo convolucional, 

onde traço sísmico é obtido a partir da convolução da série de refletividade      

com um pulso sísmico (informalmente chamado de ‘’assinatura da fonte’’). Dessa 

forma, o dado de reflexão sísmica será equivalente à soma dos traços individuais 

referentes a cada interface de contraste de impedância, levando em consideração 

as interferências construtivas e destrutivas, conforme ilustra a Figura 11 (Herron, 

2011). 
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Figura 10: Esquema simplificado mostrando a obtenção do traço sísmico através do modelo convencional. 

Fonte: adaptado de Herron (2011) por Dias (2020).  

 

Figura 11: Esquema simplificado da obtenção do traço sísmico final a partir da soma dos traços individuais. 

Fonte: adaptado de Herron (2011). 

Uma vez que a amplitude sísmica se refere a magnitude do traço sísmico — 

que é função do contraste de impedâncias — a resposta de reflexão sísmica está 

intrinsecamente relacionada às propriedades elásticas das camadas (Kumar, 2013; 

Barnes, 2016). Sendo assim, as feições de amplitude sísmica guardam relação com 

a geologia da subsuperfície, podendo fornecer informações importantes sobre as 

propriedades das rochas e possíveis fluidos presentes nelas, permitindo até inferir 

as litologias e os tipos de poros (Herron, 2011). 
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Barnes (2016) afirma que a amplitude foi o primeiro atributo sísmico a ser 

desenvolvido e Munyithya et al. (2020) complementam que a amplitude sísmica é o 

atributo mais usado na caracterização de reservatórios, devido a sua relação direta 

com parâmetros como porosidade e saturação de hidrocarbonetos. Brown (1996) 

destaca que atributos sísmicos derivados da amplitude podem fornecer informações 

estratigráficas e de reservatórios. Herron (2011) pondera que uso quantitativo das 

amplitudes sísmicas deve ser feito de forma cuidadosa para que as reflexões sejam 

extraídas de forma consistente e precisa. 

Num contexto de exploração de petróleo costuma-se buscar nas linhas 

sísmicas a anomalias de amplitude. Os atributos de amplitudes podem realçar os 

DHI’s (direct hydrocarbon indicators) como bright-spots, flat-spots e dim-spots, 

efeitos de tuning e mudanças de porosidade (Barnes, 2016). Bright-spots se referem 

a reflexões sísmicas com amplitudes bastante fortes que podem ser indicadores de 

hidrocarbonetos, dim-spots podem indicar a presença de gás e flat-spots 

representam um possível contato óleo-água (Barnes, 2016). Além disso, anomalias 

de baixa frequência observadas nas seções sísmicas também podem estar 

associadas à presença de reservatórios de óleo e gás (Jesus et al., 2020). 

3.1.1 Pré-condicionamento: Filtro inverso Q 

A resolução sísmica é um parâmetro importante para a interpretação sísmica, 

principalmente em contextos de análise quantitativa e, por isso, costuma ser 

necessário realizar um procedimento de pré-condicionamento para aumentar a 

resolução do dado sísmico (Chopra & Marfurt, 2007; Simm & Bacon, 2014). Essa é 

uma etapa essencial para a caracterização de reservatórios e tem como objetivo a 

remoção de ruídos e o aumento da largura de banda do dado (Wang, 2008; Chopra 

et al., 2011; Lupinacci et al., 2017). Assim, o dado sísmico pré-condicionado auxilia 

para que o mapeamento de discordâncias, a identificação de falhas e fraturas e a 

interpretação quantitativa de feições estruturais e estratigráficas sejam feitos de 

forma mais assertiva (Chopra & Marfurt, 2007). O pré-condicionamento é 

frequentemente aplicado no dado sísmico previamente a processos como cálculo de 

atributos sísmicos, inversão sísmica e classificação de sismofácies (Chopra & 

Marfurt, 2007; Simm & Bacon, 2014; Ferreira & Lupinacci, 2018). Além disso, 

estudos recentes corroboram a importância dessa técnica para atingir melhores 
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resultados em fluxos de trabalho de interpretação sísmica quantitativa quando 

aplicados em reservatórios carbonáticos (Ferreira & Lupinacci, 2018; Dias et al., 

2019; Jesus et al., 2019 Peçanha et al., 2019; Dias, 2020; Lupinacci et al., 2020; 

Ferreira et al., 2021). 

Durante a propagação de ondas sísmicas, a inelasticidade e heterogeneidade 

da subsuperfície terrestre produzem os efeitos de atenuação da energia da onda – 

que é absorvida pelo meio – e de dispersão da velocidade – que modifica a forma do 

pulso sísmico na qual os diferentes componentes de frequência da onda viajam em 

velocidades distintas (Wang, 2008). Dessa forma, quanto maior a profundidade que 

essas ondas atingem, maior a ação desses dois efeitos, resultando numa imagem 

sísmica com baixa resolução e baixa razão sinal-ruído (Wang, 2008; Herron, 2011). 

O fator Q é definido como o fator de qualidade da Terra e é inversamente 

proporcional ao efeito de atenuação sísmica (Wang, 2008). Durante a propagação 

das ondas sísmicas a Terra funciona como um filtro passa-baixa, no qual há uma 

perda das componentes de alta frequência da onda (Lupinacci et al., 2017) e, sendo 

assim, a atenuação sísmica pode ser descrita como o inverso do fator Q: 

 

 
    

 

  
  
  

 
 3.2 

no qual    representa a quantidade de energia dissipada em um ciclo e   a 

energia máxima deste ciclo. Trata-se de uma medida adimensional. 

A perda de energia de alta frequência pode ser parcialmente recuperada 

aplicando técnicas de filtragem inversa do fator Q para pré-condicionamento do 

dado sísmico (Wang, 2008; Braga e Moraes, 2013; Lupinacci et al., 2017). O filtro Q 

inverso é um procedimento de propagação reversa da onda sísmica que visa 

compensar a energia absorvida e corrigir a distorção do pulso sísmico e, assim, 

produzir uma imagem sísmica com maior resolução (Wang, 2008). A medida 

quantitativa do aumento de resolução após o filtro Q inverso é função tanto do 

aumento da largura de banda do dado quanto do aumento da razão sinal-ruído. 

Wang (2008) também destaca que existem diversos algoritmos para aplicar o filtro Q 

inverso e que a compensação da atenuação das amplitudes e a correção da 

distorção da fase podem ser feitas de forma separada ou simultaneamente. 
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O principal problema encontrado na aplicação de algoritmos de filtro Q 

inverso é a presença de ruídos e a instabilidade da compensação de amplitude em 

altas frequências em locais distantes da superfície. A fim de suprimir esse problema 

foi desenvolvido por Braga e Moraes (2013) um algoritmo de filtro Q inverso que 

opera no domínio da Transformada Wavelet Contínua (Continuous Wavelet 

Transform - CWT) associado a um modelo de atenuação e dispersão bem definido. 

Addison (2002) define a transformada wavelet como um método que converte 

uma função (neste caso, um sinal) em um formato que permita que o dado seja 

visualizado de forma mais objetiva. Antes da aplicação da CWT, é preciso definir 

qual a wavelet a ser usada. Addison (2002) pontua que o pulso sísmico deve ser tão 

flexível quanto possível e que duas manipulações básicas para adaptar a wavelet 

são a dilatação (strech e squeeze) e a translação. 

A CWT, na prática, é uma correlação cruzada de um sinal com um grupo de 

wavelets de diversas larguras onde as estruturas coerentes do sinal são 

identificadas conforme o pulso sísmico é movido através dele com uma determinada 

escala (Addison, 2002; Dias, 2020). O processo se repete quantas vezes for 

necessário para identificação dessas estruturas, conforme o exemplo da Figura 12 

evidenciando a variedade de escalas que pode ser usada na transformada. 
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Figura 12: Wavelets de escalas variadas “interrogando” um sinal senoidal. (a) A wavelet está em fase com o 

sinal e tem uma boa correlação positiva. A wavelet comprimida (b) e a esticada (c) não têm boa correlação com 

o sinal senoidal. Fonte: adaptado de Addison (2002) por Dias (2020). 

A CWT opera no domínio tempo-frequência que permite limitar o ganho dos 

componentes de alta frequência, evitando a criação de ruídos indesejados de alta 

frequência (Lupinacci et al., 2017). Essa natureza adaptativa da transformada 

wavelet em relação às escalas permite um melhor controle sobre a resolução 

sísmica e a estabilidade do filtro Q inverso (Braga e Moraes, 2013). Assim, o traço 

sísmico corrigido para efeitos de atenuação pode ser reconstruído através da 

Transformada Inversa da Wavelet Contínua (ICWT) representado por (Addison, 

2002):  

       
 

 
                

     

     
, 3.3 
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no qual   representa a escala,   o tempo de trânsito,   a wavelet usada e   uma 

constante de normalização para balancear a energia da wavelet (Lupinacci et al., 

2017).  

A wavelet de Morlet (1982) foi escolhida para a aplicação da CWT do dado 

sísmico deste trabalho, sendo uma wavelet analítica que representa uma onda plana 

modulada por uma janela gaussiana (para mais detalhes acerca desta aplicação, ver 

Dias (2020)). Para um maior detalhamento matemático acerca do uso da CWT e da 

wavelet de Morlet no processo de pré-condicionamento de dados sísmicos com filtro 

Q inverso, recomenda-se a leitura dos seguintes trabalhos: Addison (2002); Wang 

(2008); Braga e Moraes (2013); Lupinacci et al. (2017) e Dias (2020). 

A caracterização sísmica de reservatórios no Pré-sal brasileiro é um grande 

desafio, uma vez que os alvos exploratórios se localizam em grandes profundidades 

sob espessas camadas de sal. Com essa motivação, Dias (2020) realizou o pré-

condicionamento de um dado sísmico do Pré-sal da Bacia de Santos aplicando o 

filtro Q inverso pelo método desenvolvido por Braga e Moraes (2013). Foi uma 

aplicação bem sucedida no que tange a interpretação dos horizontes, gerando um 

aumento da resolução sísmica vertical e realçando a continuidade lateral dos 

refletores (Figura 13). 
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Figura 13: Exemplo de resultado do pré-condicionamento do dado sísmico através da filtragem Q inversa, onde 

(a) Dado sísmico original; (b) Resultado da filtragem Q inversa; (c) Sísmica original interpretada. Fonte: Dias 

(2020). 
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3.2 Inversão acústica 

A impedância acústica      pode ser definida como o produto da densidade 

    e da velocidade     compressional da rocha, e por isso, é um parâmetro que 

apresenta relações empíricas com propriedades de rocha como a porosidade 

(Sancevero et al., 2006): 

        3.4 

O fato de a impedância acústica ser uma propriedade de camada e não uma 

propriedade de interface — como a amplitude sísmica — faz dela uma informação 

importante a ser utilizada no processo de caracterização de reservatórios 

(Sancevero et al., 2006; Herron, 2011). 

A inversão sísmica consiste no cálculo da impedância acústica a partir do 

dado sísmico. Ou seja, se considerarmos uma série de refletividade como a 

derivada de uma função de impedância acústica relativa, esta última pode ser 

recuperada pela integração da série de coeficientes de reflexão do dado sísmico 

(Herron, 2011). Assim, o objetivo final da inversão sísmica é reconstruir a 

distribuição da impedância acústica em subsuperfície a partir da integração de 

dados de fontes diversas como os dados sísmicos, dados de poços e/ou modelos de 

velocidade (Sancevero et al., 2006). É um processo que busca fazer o caminho 

inverso da modelagem sísmica direta transformando o dado sísmico — uma 

propriedade de interface — para valores de impedância — uma propriedade de 

camada — ao retirar o efeito do pulso sísmico pelo processo de deconvolução 

(Figura 14). Sancevero et al. (2006) pontuam que a vantagem de realizar a inversão 

sísmica em estudos de caracterização de reservatórios é o fato de que ela pode 

auxiliar a fornecer estimativas quantitativas da distribuição de vários parâmetros 

fısicos capazes de caracterizar melhor a geologia em subsuperfıcie. 

O processo de inversão sísmica costuma envolver quatro etapas principais: 1) 

a criação do modelo de subsuperfície; 2) a extração do pulso sísmico; 3) a aplicação 

do algoritmo de inversão e 4) a incorporação do modelo de baixa frequência ao 

resultado da inversão através da aplicação de um fator de escala (Salleh & Ronghe, 

1999 apud Sancevero et al., 2006). Uma vantagem importante da inversão sísmica é 
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o auxílio de forma direta na interpretação sísmica, uma vez que este processo tende 

a melhorar a resolução vertical do dado, facilitando a identificação da continuidade 

lateral das camadas geológicas (Latimer et al., 2000; Penna & Lupinacci, 2021). 

 

Figura 14: Esquema mostrando o processo de inversão acústica. Fonte: adaptado de Herron (2011) por Dias 

(2020). 

Diante da importância da inversão sísmica para a o processo de 

caracterização de reservatórios no Pré-sal, diversos trabalhos foram recentemente 

publicados confirmando que, de fato, a impedância acústica é um excelente atributo 

para caracterizar reservatórios carbonáticos (Ferreira & Lupinacci, 2018; Dias et al., 

2019; Dias, 2020) podendo ser usado para classificação de sismofácies (Ferreira et 

al., 2019; Jesus et al., 2019; Ferreira et al., 2021) e modelagem de propriedades 

petrofísicas, como porosidade (Ferreira e Lupinacci, 2018; Peçanha et al., 2019; 

Lupinacci et al., 2020; Penna e Lupinacci, 2020; Ferreira et al., 2021; Penna e 

Lupinacci, 2021). 

3.2.1 Inversão acústica sparse-spike 

Os métodos de inversão sparse-spike partem da premissa de que a série de 

refletividade é esparsa — ou seja, as reflexões podem ser modeladas com menos 

coeficientes do que o dado sísmico original — e que possui reflexões bem 

proeminentes (os ditos ‘’spikes’’) (Latimer et al., 2000). Trata-se de um tipo de 

inversão determinística que se baseia na minimização da diferença entre o traço 
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sísmico modelado e o traço original, obtendo uma única solução a partir da escolha 

de um parâmetro de regularização ( ). Esse parâmetro deve ser selecionado de 

forma que gere uma correlação satisfatória entre o traço de impedância acústica 

gerado e o dado sísmico (Sancevero et al., 2006). 

Na inversão sparse-spike o cálculo dos coeficientes de reflexão é feito em um 

processo iterativo com base na minimização da função objetivo que integra as 

características necessárias para a solução do problema inverso (Sancevero et al., 

2006). Assim, o algoritmo de Oldenburg et al. (1983) foi construído se baseando na 

minimização da norma L1 do modelo dos parâmetros   ) (isto é, o modelo da série 

de refletividade) (Aster et al., 2004): 

                                 3.5 

no qual      equivale ao traço sísmico (vetor dos dados observados) e    é o traço 

sintético (vetor do modelo calculado). 

Durante a inversão sparse-spike a intenção é modelar o dado sísmico como 

sendo uma convolução do pulso sísmico com a respectiva série de coeficientes de 

reflexão. Essa relação é estabelecida pelo modelo convolucional (Latimer et al., 

2000). Contudo, a solução do problema inverso não é única. Para mitigar esse 

problema são impostas restrições durante o processo de inversão baseadas em 

modelos geológicos a priori e em dados de poços que fornecem uma tendência 

geral da variação de impedância acústica na região de estudo, chamado modelo de 

baixa frequência (Latimer et al., 2000; Sancevero et al., 2006). O algoritmo de 

inversão sparse-spike tende a remover o efeito do pulso sísmico de modo que o 

resultado é de uma banda mais larga, devido a maior contribuição das altas 

frequências no dado (Latimer et al., 2000; Sancevero et al., 2006). Assim, a 

resolução vertical do volume de impedância acústica é maximizada. 

A inversão acústica sparse-spike tende a resultar em um volume de 

impedância acústica relativa e o volume final usado para interpretação é composto 

da soma deste com o modelo de baixa. A Figura 15 ilustra de forma simplificada os 

resultados de uma inversão sparse-spike em um dado modelado. 
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Figura 15: Exemplo da sequência simplificada de processos que envolve a inversão sparse-spike. A impedância 

invertida é uma simplificação blocada da impedância original do poço após a adição do modelo de baixa. Fonte: 

modificado de Simm & Bacon (2014) por Dias (2020).  

O trabalho de Penna e Lupinacci (2021) enfatiza a importância do processo 

de inversão sísmica durante a caracterização de reservatórios no Pré-sal. Dessa 

forma, foi realizada uma inversão prestack com o método sparse-spike para obter os 

volumes de impedâncias P e S em um reservatório Pré-sal da Bacia de Santos. 

Esses volumes (Figura 16) foram calculados com o objetivo de serem usados 

posteriormente numa classificação bayesiana, a fim de calcular a probabilidade de 

ocorrência de fácies de fluxo decamétricas nas formações Barra Velha e Itapema. 
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Figura 16: Seção sísmica NW-SE do resultado das impedâncias P e S da inversão sparse-spike na seção Pré-

sal do Campo de Mero na Bacia de Santos. Fonte: adaptado de Penna e Lupinacci (2021). 

3.3 Atributos sísmicos  

Chopra & Marfurt (2007) definem atributos sísmicos como qualquer medida 

obtida a partir do dado sísmico com o objetivo de ajudar a visualizar, quantificar e/ou 

realçar as propriedades específicas da região estudada. Em estudos de geologia e 

geofísica voltados para caracterização de reservatórios de petróleo, os atributos 

sísmicos são uma importante ferramenta para auxiliar a interpretação sísmica 

(Chopra & Marfurt, 2007; Barnes, 2016). O atributo deve responder diretamente à 

propriedade de interesse e a sua utilização deve auxiliar na interpretação de feições 

estruturais e deposicionais do local de estudo, na maioria dos casos, contribuindo 

para a construção de um modelo geológico. Na prática, o atributo sísmico atua como 

um filtro que remove componentes específicos do sinal sísmico, enquanto realça 

outros de maior interesse (Barnes, 2016). 

Brown (1996) define as informações básicas do dado sísmico sendo o tempo, 

a amplitude, a frequência e a atenuação. A classificação de atributos por ele 

proposta considera que, de forma geral, atributos derivados do tempo carregam 



 

50 
 

características estruturais e atributos derivados da amplitude fornecem informações 

estratigráficas e de reservatório. 

Barnes (2016) define três grandes grupos para classificar os atributos 

sísmicos: os geológicos, os geofísicos e os matemáticos (Figura 17). Os geológicos 

fornecem informações estruturais, estratigráficas ou litológicas a partir do dado 

sísmico e são divididos em: 1) estruturais (como dip, azitmute, curvatura), 2) 

estratigráficos (como thin-bedthickness e reflection spacing) e 3) litológicos (como 

impedância acústica, densidade e porosidade). Os atributos geofísicos filtram 

informações sobre as ondas sísmicas e as respectivas wavelets (como amplitude, 

fase, frequência, largura de banda) e, apesar de serem simples de calcular, podem 

ser difíceis de serem interpretados em termos geológicos. Os atributos matemáticos 

buscam calcular medidas estatísticas sobre o dado sísmico, como médias, 

variâncias e razões e por terem um significado puramente matemático, por vezes 

não é possível atribuí-los a um sentido geológico. 

 

Figura 17: Classificação de atributos sísmicos de acordo com as suas propriedades. Fonte: adaptado de Barnes 

(2016) por Jannuzzi (2021).  

Com os avanços tecnológicos e com o auxílio de softwares de interpretação 

sísmica é possível a utilização de técnicas que possibilitem o estudo combinado de 

dois ou mais atributos sísmicos, chamada de abordagem multi-atributo (Figura 18) 

(Taner, 2001; Barnes, 2016). A motivação consiste na ideia de que a interpretação 
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conjunta de diferentes atributos sísmicos pode ajudar na caracterização mais 

completa da região de estudo. Essa ideia se sustenta, uma vez que existe uma 

gama de atributos sísmicos para realçar propriedades distintas do ambiente 

deposicional e processos diagenéticos como densidade de falhas, presença de 

fluidos, características permoporosas, entre outras. Porém, Kalkomey (1997) 

pondera que a análise multi-atributo pode produzir correlações espúrias, caso os 

atributos utilizados não tenham uma relação direta com a propriedade a ser 

estimada. Por isso, recomenda-se cautela na escolha dos atributos a serem 

adotados dentro do fluxograma de caracterização de reservatórios utilizando os 

mesmos. 

A análise multi-atributo pode ser realizada, de forma geral, através de volume 

blending, crossplotting, PCA (principal component analysis) e por reconhecimento 

automático de padrões dos dados sísmicos. Segundo Barnes (2016), o 

reconhecimento de padrões sísmicos automatizado pode ser entendido como uma 

classificação. Essa classificação pode ser supervisionada – onde o intérprete 

fornece os padrões sísmicos para o algoritmo encontrar no conjunto de dados 

sísmicos – ou não-supervisionada – onde o algoritmo reconhece ‘’sozinho’’ os 

padrões que representam os dados sísmicos. 

 

Figura 18: Esquema mostrando o funcionamento da análise multi-atributo onde se combinam dois ou mais 

atributos sísmicos para produzir uma imagem, predizer uma propriedade geológica ou criar atributos sísmicos. 

Fonte: adaptado de Barnes (2016).  

Sismofácies são definidas como um padrão sísmico passível de ser 

reconhecido e quantificável com um significado geológico intrínseco (Barnes, 2016). 

O conceito de sismofácies auxilia na interpretação de ambientes deposicionais, 

permitindo inferir litologia, energia do ambiente, presença de atividade tectônica, 

entre outras características. Abordagens utilizando algoritmos de aprendizagem de 

máquina (Jesus et al., 2019; Ferreira et al., 2019; Jesus et al., 2020) para 
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classificação – supervisionada e não-supervisionada – de sismofácies tem sido cada 

vez mais aplicadas em fluxogramas de caracterização de reservatórios. 

O trabalho de Jesus et al. (2020), por exemplo, propõe uma classificação de 

sismofácies de reservatórios areníticos a partir de uma rede neural não-

supervisionada. Os atributos de impedância acústica, decomposição espectral, 

frequência dominante e coerência foram utilizados para a classificação. Com os 

resultados foi possível a classificação em 5 categorias em relação à qualidade do 

reservatório. 

Já os trabalhos de Ferreira et al. (2019) e Jesus et al. (2019) se dedicaram a 

caracterizar reservatórios carbonáticos do Pré-sal. Ferreira et al. (2019) realizaram 

uma análise multi-atributo aplicando um algoritmo de classificação não-

supervisionado para mapear fácies carbonáticas da Fm. Barra Velha, pré-sal da 

Bacia de Santos. Foram utilizados os atributos de amplitude, impedância acústica, 

envelope e high resolution Eigen, possibilitando a caracterização de padrões 

sísmicos de build-ups, debris e plataformas carbonáticas agradacionais e 

progradacionais.  

Jesus et al. (2019) realizaram uma classificação de fácies multi-atributo 

focada na identificação de mounds carbonáticos no Pré-sal brasileiro (Figura 19). A 

classificação foi realizada aplicando análise PCA (Principal Component Analysis) e 

uma rede neural não-supervisionada. Os atributos de curvatura e coerência foram 

utilizados devido a boa resposta em relação a densidade de falhas e fraturas, 

comumente presentes nas estruturas de mounds. A Decomposição Espectral 

Híbrida (HSD) foi utilizada para identificar anomalias de baixa amplitude, comumente 

observadas em fácies de baixa energia, como normalmente é o caso das fácies 

lamosas. Dessa forma, foi possível extrair um geobody da fácies do tipo mound e 

inferir as zonas de boa qualidade de reservatório.  
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Figura 19: Sismofácies calculadas na análise multi-atributo realçando as feições de mounds carbonáticos. Fonte: 

modificado de Jesus et al. (2019). 

3.4 Métodos de Aprendizagem de Máquina 

Os métodos de aprendizagem de máquina abrangem uma abundância de 

metodologias para análise de informações com o objetivo de automatizar a 

construção de modelos analíticos avançados baseados em dados (Holdaway & 

Irving, 2017). Murphy (2012) define aprendizagem de máquina como um conjunto de 

métodos que detecta padrões dos dados automaticamente e os utiliza para prever 

dados futuros. Trata-se de um ramo da ciência da computação que utiliza técnicas 

estatísticas para identificar relações e estruturas complexas de um determinado 

conjunto de dados para então reproduzi-las, mesmo quando não há conhecimento 

do dado a priori. Os modelos são construídos com diferentes objetivos como 

predição, agrupamento ou classificação de dados (Murphy, 2012). Os algoritmos 

operam por meio de ciclos de aprendizagem originados por diferentes subconjuntos 

dentro do conjunto de dados total. A natureza iterativa dos algoritmos de 

aprendizagem de máquina permite que os modelos evoluam de forma independente 

e obtenham um meio válido e confiável para detectar padrões semelhantes em 

novos conjuntos de dados (Holdaway & Irving, 2017). Assim, a gama de algoritmos 

de aprendizagem de máquina atuais permite que os geofísicos construam modelos 
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com dados cada vez maiores e mais complexos, entregando resultados mais 

rápidos e precisos (Holdaway & Irving, 2017 - Figura 20). 

 

Figura 20: Métodos de aprendizagem de máquina. Fonte: ‘’Machine Learning Webinar series of dGB Earth 

Sciences’’, disponível em: https://www.youtube.com/watch?v=puF_YLQGARQ. 

Segundo Murphy (2012), os algoritmos de aprendizagem de máquina podem 

ser classificados em dois principais grupos: os supervisionados e os não-

supervisionados. Os supervisionados lidam com pelo menos dois conjuntos de 

dados, o de treino e o de teste. Resumidamente, o algoritmo utiliza o conjunto de 

treino para ‘’aprender’’ os padrões daquele dataset e, então, realiza as predições no 

conjunto de dados de teste. Ou seja, é considerado um método supervisionado, pois 

o algoritmo “aprende com um professor”, conforme a metáfora usada por Hastie et 

al. (2009). Neste caso, o “professor” é equivalente ao conjunto de dados de treino. 

Para esses algoritmos é possível aplicar métricas para a avaliação da efetividade 

das predições (Hastie et al., 2009). Os algoritmos são considerados não-

supervisionados quando não há um dado de treino, apenas o dado de saída. Não há 

uma variável específica a ser quantificada. Dessa forma, o objetivo do algoritmo é 

entender quais os “padrões interessantes” no conjunto de dados analisados 
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(Murphy, 2012). Para os algoritmos não-supervisionados não existe uma medida 

direta da qualidade da estimativa (Hastie et al., 2009). 

O trabalho de Jaglan et al. (2020) apresenta uma análise comparativa de 

resultados que utilizaram de uma gama de workflows de aprendizagem de máquina 

aplicados para estudos de subsuperfície com dados de poços e dados sísmicos. 

Foram utilizadas técnicas consideradas simples e algoritmos de aprendizado 

profundo (deep-learning). Os autores ressaltam que é importante entender qual o 

grau de complexidade do problema a ser resolvido para a escolha adequada do 

método de estimativa. Ou seja, problemas simples costumam requerer soluções 

simples e problemas complexos requerem soluções mais robustas. Os autores 

concluíram que o uso de ferramentas de aprendizagem de máquina pode ser 

bastante útil em aplicações como interpretação sísmica, análise de dados de poços 

e a integração de dados de poços para inversão sísmica. 

3.4.1 Métodos Ensemble e algoritmos bagging 

A essência dos métodos ensemble é construir um modelo preditivo complexo, 

combinando os pontos fortes de diferentes modelos mais simples gerados por algum 

algoritmo específico (Hastie et al., 2009; Holdaway & Irving, 2017). Ou seja, os 

métodos ensemble combinam as saídas de várias estimativas consideradas fracas, 

formando uma estimativa com mais acurácia. Esta é a razão pela qual esses 

algoritmos são considerados robustos. 

Neste trabalho, será dada ênfase aos algoritmos bagging (também chamados 

de bootstrap aggregating), que são tipos de métodos ensemble que consistem na 

união dos processos de bootstrapping e aggregation (Breiman, 1994). O 

bootstrapping é um método estatístico de amostragem (Figura 21) que consiste na 

construção de subconjuntos, a partir dos dados iniciais, de forma aleatória para a 

futura aplicação de um modelo (Hastie et al., 2009). Este algoritmo cria conjuntos de 

dados de treinamento de mesmo tamanho em várias combinações a partir do 

conjunto de dados original. Também é visto como um método estatístico para avaliar 

a incerteza inerente às estimativas (Holdaway & Irving, 2017). Ao final, as predições 

do modelo são efetuadas por processos de aggregation que têm como objetivo a 

combinção das simulações individuais feitas anteriormente – por bootstrapping – em 
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uma previsão final ótima considerando todas as saídas possíveis (Hastie et al., 

2009). 

 

Figura 21: Workflow simplificado de como funciona a reamostragem de dados por bootstrapping. Fonte: 

https://medium.datadriveninvestor.com/ensemble-techniques-bagging-bootstrap-aggregating-c7a7e26bdc13. 

Portanto, os algoritmos bagging são métodos que geram vários modelos de 

um preditor específico e utiliza essas versões para obter um preditor único final, a 

partir dos dados de teste. É uma técnica empregada para reduzir a variância de uma 

função preditiva e funciona bem para situações em que se utilizam “árvores” (onde 

os dados possuem alta variância) (Hastie et al., 2009). Também melhoram a 

estabilidade e precisão dos algoritmos usados na classificação estatística e 

regressão, evitando o overfitting do modelo, ou seja, o sobreajuste do mesmo 

(Breiman, 1994). Em problemas de regressão, a “árvore” de regressão é ajustada 

diversas vezes às versões re-amostradas (por bootstrapping) dos dados de 

treinamento e, em seguida, uma média dos resultados é calculada. A Figura 22 

ilustra de forma resumida o funcionamento dos algoritmos de bagging.  
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Figura 22: Workflow simplificado do funcionamento do algoritmo de bagging. Fonte: 

https://medium.datadriveninvestor.com/ensemble-techniques-bagging-bootstrap-aggregating-c7a7e26bdc13.  

3.2.1.1 Random Forest  

O método random forest é definido por Breiman (2001) como uma 

combinação de árvores de decisão, onde cada árvore é composta de um vetor de 

dados reamostrado de forma independente e aleatória (ou seja, por bootstrapping) e 

que tenha a mesma distribuição para todas as árvores da “floresta”. Os algoritmos 

de árvores de decisão estabelecem regras para a tomada de decisões, permitindo 

que se realizem classificações a partir de um conjunto de dados (Holdaway & Irving, 

2017). As estruturas hierárquicas são criadas com os “nós” da árvore onde uma 

condição é verificada em cada nó, até que a árvore inteira seja concluída (Figura 

23). 

O método random forest consiste numa adaptação dos métodos bagging 

onde são criadas diversas “árvores” não-correlacionadas (por isso o uso do termo 

random) e, posteriormente, é calculada sua média (Hastie et al., 2009; Holdaway & 

Irving, 2017). O processo de bagging implícito no método random forest atua de 

forma a garantir a reprodução de parâmetros estatísticos como média e variância 

dos dados de entrada (ou da “árvore” original), além de trabalhar a redução da 

variância dos resultados (diminuindo a correlação entre as árvores individuais) sem 
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aumentar o viés na estimativa (Hastie et al., 2009). É um método considerado 

simples de treinar e ajustar os parâmetros. 

 

Figura 23: Exemplo esquemático de uma árvore de decisão. Fonte: 

https://medium.datadriveninvestor.com/decision-tree-and-random-forest-e174686dd9eb. 

As definições de random forest em Breiman (2001) são focadas em 

classificadores. O autor afirma que os fundamentos são integralmente aplicáveis 

para o caso de regressores. De uma forma geral, os métodos de regressão (ou 

quantificação) tem a função de prever uma propriedade específica a partir de um 

conjunto de dados. 

O algoritmo de random forest é considerado uma técnica de ‘’perturb-and-

combine’’, que consiste na introdução de aleatoriedade durante criação do conjunto 

de preditores das árvores (Hastie et al., 2009). A ideia principal do método é que 

estimativas que adotam uma árvore de decisão individual possuam intrinsecamente 

alta variância, podendo apresentar overfitting. Ao se adicionar a aleatoriedade e 

aumentar o conjunto de preditores, os erros tendem a ficar mais dissociados e ficam 

cada vez menores ao calcular a média das predições (Hastie et al., 2009). Por isso, 

ao combinar a solução de várias árvores de decisão, os resultados tendem a ter a 

variância reduzida e o overfitting evitado. As árvores são consideradas estimadores 

não-lineares (Hastie et al., 2009). 
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O preditor para random forest em um ponto   pode ser definido como (Hastie 

et al., 2009):  

   
       

 

 
         

 

   

 3.6 

no qual   é o número de árvores e    caracteriza a b-ésima árvore aleatória da 

floresta. 

A Figura 24 ilustra de forma simples esse processo, no qual o conjunto de 

dados total é dividido em: dados de treinamento e dados de teste. A partir dos dados 

de treinamento são criados diversos subconjuntos de forma aleatória por 

bootstrapping e, então, são formadas as árvores e se iniciam os processos de 

“decisão”’ dentro delas. Em seguida, pelo processo de aggregation, é feita a etapa 

de “votação” que corresponde a escolha da solução ótima a partir das árvores 

individuais. Este representa o modelo complexo final do random forest, o qual será 

aplicado ao conjunto de dados de teste para realizar as estimativas desejadas, tanto 

de regressão como de classificação. Considera-se um método supervisionado, pois 

o modelo de random forest “aprende” o comportamento de todo o dado a partir de 

um subconjunto de dados de treinamento, antes de realizar as predições de fato. 

Neste trabalho, o método random forest será aplicado através do plugin de 

Machine Learning do software OpendTect (dGB Earth Sciences). O algoritmo de 

regressão do random forest desse plugin é conectado à plataforma Scikit Learn e 

possui dois parâmetros principais de ajuste: o número de estimadores e a 

profundidade máxima (Figura 25) (Hastie et al., 2009; Zhang & Cai, 2021). O número 

de estimadores     equivale ao número de árvores que serão criadas. Quanto maior 

o    , maior o tempo computacional gasto no processo de predição. O número ótimo 

de estimadores é aquele no qual as estimativas se estabilizam, ou seja, mesmo 

aumentando o número de árvores os resultados não apresentam melhora 

significativa. 

https://scikit-learn.org/stable/
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Figura 24: Workflow do funcionamento do método random forest. Fonte: 

https://medium.datadriveninvestor.com/implementation-of-random-forest-7bd04ceedeb2. 

 

Figura 25: Esquema ilustrando a arquitetura das árvores aleatórias em relação aos parâmetros do método 

random forest. Fonte: ‘’Machine Learning Webinar series of dGB Earth Sciences’’, disponível em: 

https://www.youtube.com/watch?v=puF_YLQGARQ. 

Já a profundidade máxima tem relação com o parâmetro “max features” que 

define o tamanho do subconjunto dos dados aleatórios a serem considerados para 

dividir um “nó” interno da árvore (Zhang & Cai, 2021). Em muitos casos, se 

considera a profundidade máxima como nula e o algoritmo “abre” as árvores de 
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decisões até o final do dado. Isso corresponde ao algoritmo atingir o número mínimo 

de amostras para subdivisão dentro do conjunto de dados (ou seja, considera-se o 

min_samples_split igual a 2 amostras). Porém, neste trabalho foi necessário 

estabelecer um número específico de profundidade máxima, que definirá quantas 

vezes o conjunto de dados será subdividido, ou seja, quantas decisões a árvore 

aleatória tomará. 

A Figura 26 mostra um workflow simplificado da implementação de um 

algoritmo de random forest. Para um maior entendimento sobre a implementação 

deste método para problemas de regressão em python consultar a seção de random 

forest da plataforma Scikit Learn (https://scikit-learn.org/stable/). 

As características do método random forest, no que tangem a facilidade de 

aplicação, favorecem o seu emprego para as geociências. Sendo assim, os 

algoritmos random forest vêm sendo utilizados para diversos processos de 

caracterização de reservatórios como: inversão sísmica em arenitos (Priezzhev & 

Stanislav, 2018), predição de porosidade a partir de atributos sísmicos em 

carbonatos do Pré-sal (Zambrini et al., 2020), caracterização de modelos de rochas 

carbonáticas a partir de dados de poços (Rosid et al., 2018) e estimativa de 

permeabilidade em rochas carbonáticas (Zhang & Cai, 2021). 

https://scikit-learn.org/stable/
https://scikit-learn.org/stable/
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Figura 26: Esquema mostrando de forma simplificada a implementação de um algoritmo de random forest. 

Fonte: https://medium.datadriveninvestor.com/random-forest-algorithm-777e6597bfcc.  
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4 Materiais e Métodos 

A proposta deste trabalho foi baseada na integração de dados no domínio da 

sísmica e no domínio de poços. Este processo é ilustrado na Figura 27, mostrando 

as etapas que antecedem a modelagem, previamente realizadas pela equipe do 

projeto de pesquisa pelo qual este trabalho foi desenvolvido. Assim, os dados 

disponíveis para a construção e posterior interpretação do modelo 3D de porosidade 

são exibidos na Tabela 2.  

 

Figura 27: Fluxograma apresentando as etapas que precedem o processo de modelagem 3D de porosidade.  

Tabela 2: Dados disponíveis para a construção do modelo 3D de porosidade em ambos os domínios de poço e 

sísmico. 

Domínio do poço 

Perfis de porosidade efetiva 

Eletrofácies 

Domínio da sísmica 

Atributo 3D de amplitude sísmica 

Atributo 3D de impedância acústica 

Falhas interpretadas 
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4.1 Domínio da sísmica 

4.1.1 Pré-condicionamento do dado sísmico 

O pré-condicionamento do dado sísmico foi realizado utilizando o plugin InvQ, 

propriedade da empresa Invision Geophysics, e teve como principal objetivo a 

recuperação das altas frequências, devido ao efeito de atenuação na seção do Pré-

sal, conforme apresentado na dissertação de Dias (2020). Para isso, foi aplicado um 

filtro Q inverso no dado em tempo, cujo algoritmo foi formulado por Braga e Moraes 

(2013), baseado na Transformada Wavelet Contínua (CWT) considerando a wavelet 

de Morlet. Os valores do fator Q e do parâmetro de estabilização (λ) do filtro inverso 

foram escolhidos experimentalmente, com foco na melhoria da resolução da seção 

do Pré-sal. Os valores finais dos parâmetros foram   =180 e λ=20. Em seguida, o 

volume sísmico pré-condicionado gerado foi utilizado para a aplicação de uma 

inversão do tipo sparse-spike. Este fluxo de trabalho e os respectivos resultados 

podem ser vistos com mais detalhe em Dias (2020). 

4.1.2 Interpretação dos horizontes sísmicos 

Na etapa de interpretação sísmica foram mapeadas as principais 

discordâncias encontradas na seção Pré-sal da Bacia de Santos: embasamento 

econômico, discordância Jiquiá-Buracica, discordância Pré-Alagoas e a Base do sal. 

Foi dado um foco especial à Base do sal e à discordância Pré-Alagoas, que serviram 

de limites superior e inferior para a modelagem de porosidade. A interpretação foi 

performada com o dado sísmico em profundidade e a conversão tempo-

profundidade foi realizada com o modelo de velocidade originado no processamento 

sísmico do dado. O pré-condicionamento realizado por Dias (2020) auxiliou de forma 

decisiva a interpretação dessas discordâncias em nível regional e local. 

A discordância Pré-Alagoas marca a transição da Fm. Itapema para Barra 

Velha e Oliveira et al. (2021) apontam que a sua resposta sísmica pode ser diferente 

de acordo com a variação lateral das litologias presentes. Esse é, de fato, o grande 

desafio da interpretação sísmica dessa discordância que ora apresenta polaridade 

positiva, ora negativa, ora zero-crossing (Oliveira et al., 2021). Na área de estudo 

deste trabalho nas proximidades da discordância Pré-Alagoas há uma variedade de 

rochas, como carbonatos, folhelhos e até mesmo rochas ígneas, reforçando a 
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dificuldade de um mapeamento regional dessa discordância nas regiões afastadas 

dos poços. 

Karner & Gamboa (2007) descrevem a discordância da Base do sal como 

uma inconformidade erosional regional bem marcante, que pode ser facilmente 

mapeada e equivale à base da camada de evaporitos da Fm. Ariri. É caracterizada 

como um refletor contínuo de forte amplitude positiva.  

4.1.3 Inversão acústica: método WSpike  

O volume sísmico de impedância acústica usado neste workflow é 

proveniente da dissertação de mestrado de Dias (2020). A inversão acústica sparse-

spike foi realizada utilizando o algoritmo WSpike. Este é composto de um filtro de 

deconvolução no domínio da CWT baseado na obtenção do expoente de Lipschitz 

pelo cálculo das WTMML (Wavelet Transform Modulus Maxima Lines) (Mallat, 

2009). Após a eliminação do efeito da wavelet, a informação de refletividade foi 

reconstruída pela Transformada Wavelet Inversa deste expoente e a impedância 

acústica relativa foi calculada através da filtragem e integração do traço. O volume 

de impedância absoluta pode ser obtido através da soma do volume de impedância 

acústica relativa, multiplicado por um fator de escala    , e do modelo de baixa 

frequência, conforme ilustrado na Figura 28. 

Para a construção do modelo de baixa foi calculado o perfil de impedância 

acústica      para os nove poços disponíveis da região de estudo (poços A, B, C, D, 

E, F, G, H e I) usando os perfis de densidade e sônico. Foi escolhido um filtro passa 

baixa de 8 Hz para suavização dos perfis de    e, em seguida, foi realizada uma 

interpolação por krigagem geoestatística, aplicando o método do inverso da 

distância (Azevedo & Soares, 2017). Dessa forma, o modelo de baixa frequência 

contém informação dentro do intervalo de 0-8 Hz. Para a determinação do fator de 

escala     foram analisados os perfis de    dos poços em conjunto com a 

impedância acústica relativa extraída na região de cada poço e se obteve um fator 

de escala de 12.000. 
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Figura 28: Esquema ilustrando a obtenção do volume final de impedância acústica absoluta. Fonte: Dias (2020). 

Vale ressaltar que para este trabalho foi utilizado apenas o volume de 

impedância acústica absoluta obtido a partir do dado sísmico pré-condicionado. A 

Figura 29 apresenta uma seção sísmica arbitrária com a impedância acústica 

passando pelos poços I, F, C, G e E obtida no trabalho de Dias (2020), que dispõe 

de mais detalhes sobre a metodologia aplicada. 

 

Figura 29: Seção sísmica arbitrária do resultado de impedância acústica, correspondendo ao resultado da 

inversão acústica que utilizou o dado sísmico pré-condicionado Fonte: Dias (2020). 
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4.2 Domínio do poço 

Durante a etapa de avaliação de perfis de poços, foram feitas estimativas de 

volume de argila (     
), de porosidade efetiva (φ) e o cálculo da impedância 

acústica (Ip). Para o      
 foram usados os perfis de Raios Gama (GR) aplicando o 

método Larionov (1969) para rochas antigas:  

     
                4.1 

com     
        

           
, no qual     é o índice de raios gama. 

Para a estimativa da φ foram utilizados majoritariamente os dados advindos 

da ressonância magnética (RMN). Em locais onde o dado de RMN estava 

comprometido (por ‘’arrombamento’’ identificado no perfil de cáliper pela presença 

de rochas ígneas), a estimativa foi realizada usando o perfil sônico (Wyllie et al., 

1958): 

     
       

         
 4.2 

no qual   ,      e      são o tempo de trânsito intervalar da formação, da matriz da 

rocha e do fluido, respectivamente. Os perfis de    foram calculados a partir do 

produto dos perfis de densidade e velocidade compressional.  

Após a avaliação dos perfis de poços foi possível propor uma classificação de 

eletrofácies para a região de estudo. A Tabela 3 apresenta de forma resumida os 

critérios adotados para essa classificação, os quais são descritos em detalhes em 

Dias (2020). 
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Tabela 3: Resumo dos critérios usados para definição das eletrofácies nos poços da região de estudo. Legenda: 

φ - porosidade efetiva.      
 - volume de argila. Fonte: modificado de Dias (2020).  

Cutoffs Eletrofácies 

φ ≥ 12% Reservatório 1 

6% ≤ φ < 12% Reservatório 2 

φ < 6% &      
< 20% Carbonato Fechado 

φ < 6% &      
 ≥ 20% Lamosas 

Interpretação dos perfis de poço Ígneas 

4.3 Upscaling e a integração poço-sísmica 

Para que os dados de poços pudessem ser analisados em uma escala mais 

compatível com a escala do dado sísmico foi feito um processo de upscaling, tanto 

nos perfis de poço como nas eletrofácies interpretadas. O upscaling permite que o 

dado na escala de poço seja visualizado em uma escala maior sem perder suas 

principais características e, por isso, é uma etapa essencial dentro de um 

fluxograma de caracterização de reservatórios (Tiwary et al., 2009; Kumar, 2013; 

Azevedo & Soares, 2017). Para o upscaling dos perfis de porosidade foi aplicada 

uma média móvel aritmética para cada profundidade   dada por (Liner & Fei, 2006): 

   
 

 
   

   

     

  4.3 

no qual   é o tamanho da janela da média móvel e o termo            é 

chamado de ‘’meia-janela’’. A escolha da largura da janela da média móvel foi 

realizada usando a fórmula da janela de Backus (1962), que pode ser definida em 

função da velocidade mínima (    ) do dado sísmico, da frequência máxima (    ), 

do comprimento de onda mínimo        e de N, sendo um número positivo que 

define o comprimento da janela como uma fração do comprimento de onda do dado 

(Liner & Fei, 2006): 



 

69 
 

  
    

 
 

    

     
  4.4 

no qual foi considerado a velocidade cisalhante      = 2.000 m/s, frequência máxima 

de      = 100 Hz e N=1.5, no qual foi escolhida uma janela de 11 metros. Foi 

utilizada uma taxa de amostragem de 5 metros para os perfis. 

Para garantir a eficácia desse processo é importante verificar se o método 

utilizado reproduz de forma satisfatória a média e a variância dos dados originais 

(Azevedo & Soares, 2017). A Tabela 4 apresenta a comparação das médias e 

variâncias da porosidade efetiva da Fm. Barra Velha antes e após o upscaling para 

os poços A, B, C, D, E e F. É possível observar que ambas as propriedades foram 

preservadas em todos os poços, trazendo confiabilidade quanto a visualização 

desses dados na escala sísmica. E, por fim, a Figura 30 ilustra o resultado do 

upscaling nos perfis de porosidade efetiva (φ) para os poços F, C, B, A, E e D. 

Tabela 4: Comparação das médias e variâncias da porosidade efetiva na Fm. Barra Velha antes e após o 

upscaling para os poços A, B, C, D, E e F. 

 Dado original Pós upscaling 

 Média (%) Variância Média (%) Variância 

Poço A 11,17 0,28 11,18 0,16 

Poço B 7,15 0,23 7,15 0,16 

Poço C 6,38 0,18 6,38 0,14 

Poço D 3,48 0,01 3,47 0,004 

Poço E 7,93 0,44 7,93 0,31 

Poço F 10,96 0,31 10,95 0,18 
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Figura 30: Comparação entre os perfis de porosidade (φ) originais na escala do poço (em azul) e após o 

upscaling (em preto) para os poços F, C, B, A, E e D.  

Antes de iniciar o processo de modelagem em si é importante entender qual a 

relação existente entre os dados de    e a porosidade efetiva (φ) na Fm. Barra Velha 

na região estudada, que é ilustrada no crossplot da Figura 31. Nota-se uma 

sobreposição de diferentes eletrofácies para o mesmo intervalo de valores de   . No 

intervalo de    entre 12.500 e 15.000 (g/cm³.m/s) encontram-se todas as eletrofácies 

identificadas. Nos valores de    abaixo de 12.500 (g/cm³.m/s) encontram-se apenas 

as eletrofácies reservatório 1 e reservatório 2, e para    acima de 17.500 

(g/cm³.m/s), apenas rochas ígneas e carbonatos fechados. Essa sobreposição 

prejudica a efetividade do processo de modelagem usando apenas a    como 

constrain, uma vez que um mesmo intervalo de   , responde a um intervalo grande 

de valores de porosidade. Esta heterogeneidade dos valores de    para dados do 

Pré-sal no que se considera ‘’rochas reservatório’’ e ‘’não-reservatório’’ também foi 

reportado nos trabalhos de Teixeira et al. (2017), Castro e Lupinacci (2019), Dias et 

al. (2019), Mello (2020), Penna e Lupinacci (2020); Dias (2020) e Penna e Lupinacci 

(2021). A incorporação da amplitude sísmica como um input de atributo sísmico 
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secundário no processo da modelagem foi feita visando mitigar essa ambiguidade 

inerente do dado de    no conjunto de dados da região de estudo.  

Após a etapa de upscaling ocorre a efetiva integração dos dados de poços e 

a sísmica, onde são selecionados quais dos nove poços disponíveis irão entrar no 

modelo como dados de treinamento. Para isso, foi calculada a correlação entre os 

perfis de    e a impedância acústica extraída do volume sísmico na região dos poços 

(Tabela 5) através do coeficiente de determinação (r²). Esse processo de escolha é 

importante para garantir a qualidade da estimativa de porosidade e o critério 

adotado foi selecionar poços com correlação superior a 0,60, ou seja, poços onde os 

resultados da inversão acústica possuem maior correlação com os perfis   . 

Portanto, os poços selecionados para a modelagem de porosidade foram: A, B, C, 

D, E e F. 

Figura 31: Crossplot da porosidade (φ) do poço e da impedância acústica (  ) extraída na região dos poços 

selecionados para a modelagem na Fm. Barra Velha. 
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Tabela 5: Correlação entre a    dos perfis de poço e a impedância extraída do atributo sísmico 3D. Os poços 

com correlação acima de 0,60 foram selecionados para a modelagem. 

Poço Correlação 

A 0,73 

B 0,88 

C 0,96 

D 0,63 

E 0,69 

F 0,71 

G 0,16 

H 0,33 

I 0,49 

 

5 Metodologia  

Neste capítulo será descrita a metodologia aplicada para a realização de uma 

modelagem 3D de porosidade na Fm. Barra Velha através da integração de dados 

de poço e dados sísmicos aplicando técnicas de aprendizagem de máquina 

adotando o método random forest. 

5.1 Fluxograma para modelagem 3D de porosidade 

O fluxo de trabalho para modelagem 3D de porosidade é apresentado de 

forma simplificada na Figura 32 e compreende três etapas principais: 1) 

carregamento dos inputs no software; 2) a definição dos parâmetros para o método 

random forest; e 3) a interpretação numérica e geológica dos resultados. 
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Figura 32: Fluxograma proposto para a modelagem 3D de porosidade aplicando o método Random Forest na 

Fm. Barra Velha.  

A partir do momento da definição dos poços a serem considerados no 

modelo, os atributos sísmicos de impedância acústica e amplitude sísmica foram 

restringidos entre os horizontes interpretados referentes a Discordância Pré-Alagoas 

(DPA) e a Base do Sal, caracterizando o geobody da Fm. Barra Velha. Os dados de 

poços também foram restringidos entre as profundidades dos marcadores de topo e 

base da Fm. Barra Velha. 

A modelagem 3D de porosidade foi realizada usando o algoritmo de 

regressão do método random forest (Breiman, 2001) que tem como parâmetros de 

ajuste os estimadores e a profundidade máxima. Foram realizados diversos testes 

com combinações de valores para estes parâmetros e ao final foram selecionados 

para a aplicação 300 estimadores e profundidade máxima de 150. 

O processo de modelagem foi feito com os dados sísmicos no domínio do 

tempo e o volume de porosidade gerado foi convertido para profundidade com o 

modelo de velocidade originado no processamento do dado sísmico. Assim, foi 

possível realizar a interpretação numérica dos resultados – através de métricas de 

validação – e, posteriormente, a avaliação dos resultados nos perfis de poço, nas 

seções sísmicas e em mapas. 
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5.2 Métricas de validação do modelo 

Dentro de um fluxograma de modelagem de propriedades, é importante 

definir as técnicas a serem utilizadas para a validação numérica do modelo gerado. 

Dessa forma, essas métricas foram aplicadas aos dados de poços – tanto a 

porosidade original quanto a modelada. Assim, nesta seção serão apresentadas as 

métricas escolhidas para avaliar a qualidadade da modelagem 3D de porosidade na 

Fm. Barra Velha: correlação de Pearson, Q-Q plots e desvio padrão dos resíduos. 

5.2.1 Correlação de Pearson 

O coeficiente de correlação de Pearson (  ) é uma métrica de associação 

linear entre variáveis (Moore, 2007 apud Figueiredo & Silva Junior, 2009). É um 

parâmetro estatístico adimensional que também pode ser entendido como uma 

medida da variância compartilhada entre duas variáveis (Figueiredo & Silva Junior, 

2009). A correlação de Pearson (  ) é dada por (Isaaks & Srivastava, 1989): 

   
                  

   

            
               

    

  
5.1 

na qual    e    são as variáveis correlacionadas e   e   suas respectivas médias 

aritméticas. A correlação pode variar de -1 a 1, onde o sinal indica a direção 

negativa ou positiva e o valor em si sugere a força da relação entre as variáveis 

correlacionadas (Figueiredo & Silva Junior, 2009). Quanto mais próximo de zero 

menos linear a relação entre os dados correlacionados. É uma excelente métrica 

porque fornece uma medida da semelhança das tendências dos dados 

correlacionados, o que é bastante aplicável a dados de poços. 

5.2.2 QQ-plot 

O Q-Q plot (Quantile-Quantile plot), proposto por Wilk & Gnanadesikan 

(1968), é um gráfico de dispersão no qual é possível analisar se a variável em 

questão possui uma distribuição pressuposta. Segundo Marden (2004), os Q-Q plots 

são frequentemente utilizados para avaliar os resíduos em relação à distribuição 

normal em estimativas por regressão.  
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O termo resíduo ( ) é usado neste trabalho para designar a diferença entre o 

valor do dado de porosidade observado nos perfis de poço         e a porosidade 

calculada na modelagem        , sendo representado pela expressão: 

                 5.2 

Em relação a interpretação do gráfico, quanto mais as amostras se 

aproximam da reta y=x (distribuição teórica), mais próximos os dados estão de ter 

uma distribuição normal (Figura 33). Se as amostras se deslocam muito da reta, a 

variável analisada apresenta outro tipo de distribuição. 

 

Figura 33: Exemplo de QQ-plot calculado a partir de resíduos de estimativas lineares. Fonte: adaptado de 

Marden (2004). 

5.2.3 Desvio padrão 

O desvio padrão é um parâmetro importante de ser analisado, uma vez que 

ele representa o grau de dispersão de um conjunto de dados em relação a sua 

média (Isaaks & Srivastava, 1989): 

      
         

 

 

   

 5.3 

no qual     é o i-ésimo valor da propriedade e   é a média do conjunto de dados. Em 

relação a interpretação dos valores de desvio padrão, quanto maior o valor referente 
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a um conjunto de dados, maior é o seu grau de heterogeneidade. E, quanto menor o 

valor, mais homogênea é a distribuição das amostras (Figueiredo & Silva Junior, 

2009). 
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6 Resultados 

6.1 Resultados preliminares 

6.1.1 Simulações 

Considerando a metodologia proposta, foram realizadas diversas simulações 

para modelagem de porosidade adotando os perfis de poços como dado de 

treinamento e atributos sísmicos como constrain, com o objetivo de verificar quais 

combinações atributos obtiveram os melhores resultados. As performances mais 

relevantes foram sumarizadas na Tabela 6.  

Os critérios para avaliar a qualidade das simulações foram: a) correlação dos 

resultados com os perfis de poços originais; b) o comportamento visual dos perfis 

modelados comparando com os originais e c) o comportamento da porosidade 

modelada em relação a continuidade lateral e vertical ao longo das seções sísmicas. 

Nesta seção, será dada enfâse a análise do primeiro critério (a), relacionado às 

correlações. Neste primeiro momento das simulações, a correlação foi calculada 

através do coeficiente de determinação (r²) e posteriormente foi feita a média das 

correlações dos poços utilizados em cada simulação. 

Inicialmente, a modelagem foi testada considerando apenas o atributo de 

amplitude sísmica pré-condicionada (Modelo 1) e a impedância acústica (Modelo 2) 

separadamente (Tabela 6). O Modelo 2 apresentou uma boa correlação média dos 

poços de 0,77, corroborando com o fato de que a impedância acústica pode ser um 

bom atributo para estimar porosidade, conforme visto nos trabalhos de Ferreira e 

Lupinacci (2018), Peçanha et al. (2019), Lupinacci et al. (2020) e Penna e Lupinacci 

(2021). 

Apesar do resultado do Modelo 2 já ter sido relativamente satisfatório, optou-

se por testar uma abordagem de modelagem de porosidade que tivesse mais de um 

atributo sísmico envolvido. Foram realizados testes onde o atributo de impedância 

acústica foi combinado com os atributos de amplitude sísmica, coerência, curvatura, 

entre outros. Os melhores resultados em termos de correlação com os poços foram 

obtidos ao se combinar a impedância acústica com a amplitude sísmica (em 

detrimento de atributos estruturais). 
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Em relação à utilização do dado de amplitude sísmica no fluxograma 

proposto, foram feitas comparações das performances da modelagem a partir da 

amplitude sísmica original (Modelo 3) e da pré-condicionada com filtro Q inverso 

(Modelo 4) como atributos de input (Tabela 6). Nos Modelos 2, 3 e 4 foi utilizada a 

impedância acústica gerada a partir da inversão sísmica com o volume sísmico pré-

condicionado. 

Tabela 6: Modelos referentes às combinações de atributos testadas durante a etapa de simulações e as 

respectivas correlações médias dos poços do modelo. 

Modelo Atributos Correlação média 

1 Amplitude sísmica original 0,65 

2 Impedância acústica 0,77 

3 Amplitude sísmica original e impedância acústica 0,82 

4 Amplitude sísmica pré-condicionada e impedância acústica 0,79 

 

Os resultados da Tabela 6 confirmam que, apesar da pouca diferença de 

resultado, o Modelo 3 apresentou uma melhor correlação entre os dados de poço. 

Dentre as possíveis causas para isso está o fato do espectro do dado sísmico pré-

condicionado ter menos informação de baixa frequência, quando comparado com o 

espectro da sísmica original (Figura 34). Dessa forma, a amplitude sísmica original 

pode ter se comportado como um ‘’modelo de baixa’’ no processo de modelagem ao 

repor esse conteúdo de baixa frequência ausente na amplitude pré-condicionada e, 

assim, aumentando a eficácia da estimativa de porosidade na região dos poços. 

Assim, o Modelo 3 foi escolhido para ser a combinação de atributos do modelo final. 

É importante comentar que durante as simulações foi observado que os 

testes que utilizaram a amplitude sísmica como atributo secundário — Modelos 3 e 4 

— geraram resultados mais heterogêneos e menos suavizados nos poços e nas 

seções sísmicas do que os testes que usaram apenas um atributo — Modelos 1 e 2. 

Dessa forma, é possível afirmar que a incorporação da informação de amplitude 

sísmica foi benéfica ao gerar modelos de porosidade com maior resolução e, 

portanto, facilitando a discriminação de camadas com variação brusca de 

porosidade. 
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Figura 34: Espectro extraído da seção Pré-sal do (a) dado sísmico pré-condicionado com o filtro Q inverso e do 

(b) dado sísmico original.  

6.2.2 Teste-cego 

Uma etapa importante durante a fase de simulações de estimativa de 

porosidade é a escolha do poço para atuar como teste-cego, sendo mais uma forma 

de validar a qualidade da modelagem. Os poços A, B, C, E e F foram testados como 

teste-cego a partir do Modelo 3 (Tabela 6), que considera os atributos de amplitude 

sísmica original e impedância acústica como inputs 3D. Para avaliar o desempenho 

de cada teste, foi calculada a correlação entre as porosidades original e modelada 

através do coeficiente de determinação (r² - Tabela 7). 

Primeiramente, foi observado que os testes-cego para os poços E e F foram 

considerados ruins, pois estes poços obtiveram uma baixa auto-correlação (0,24 e 

0,49, respectivamente – em cinza). Por isso, estes poços foram descartados para o 

uso como teste-cego na modelagem. Os testes-cego para os poços A, B e C foram 

considerados promissores, onde a correlação média dos poços destes modelos foi 

superior a 0,80. As correlações para estes três poços atuando como teste-cego 

foram respectivamente 0,76, 0,91 e 0,73 (em cinza). 

Os principais critérios para a definição do poço para teste-cego foram: 1) a 

heterogeneidade das eletrofácies dos poços para observar se a modelagem 

discriminará bem a porosidade de rochas ígneas, rochas lamosas e carbonatos 

reservatórios; 2) a localização e extensão do dado de poço na Fm. Barra Velha; e 3) 

o desempenho do poço na modelagem como teste-cego (tanto para o próprio poço-

cego como para os restantes do modelo). 
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Tabela 7: Correlação entre a porosidade medida e a modelada para cada um dos testes-cego realizados. 

Poços do modelo 
Teste-cego: 

poço A 

Teste-cego: 

poço B 

Teste-cego: 

poço C 

Teste-cego: 

poço E 

Teste-cego: 

poço F 

A 0,76 0,71 0,73 0,64 0,91 

B 0,96 0,91 0,92 0,9 0,73 

C 0,96 0,94 0,73 -0,37 0,7 

E  0,95 0,96 0,91 0,24 0,89 

F 0,80 0,78 0,79 0,2 0,49 

Correlação média 0,89 0,86 0,82 0,32 0,74 

 

Assim, a partir desses critérios, foi possível decidir qual poço seria escolhido 

como teste-cego para validação do algoritmo de modelagem 3D de porosidade. 

Embora o modelo com o poço A como teste-cego tenha uma correlação média de 

0,89, ele não foi escolhido por possuir apenas as eletrofácies reservatório 1 e 2. O 

modelo com o poço C como teste-cego também foi descartado. 

Portanto, o poço B foi escolhido como teste-cego para o modelo final. Embora 

este poço não seja muito extenso, ele cumpre o critério de ter um excelente 

desempenho na modelagem — com correlação de 0,91 — e de ser heterogêneo, 

apresentando as eletrofácies de rochas ígneas, carbonatos fechados e reservatórios 

1 e 2. Além disso, o poço B se localiza em uma região com uma densidade de poços 

razoável. 

Dessa forma, o modelo final, o qual será apresentado nas próximas seções, 

foi definido pela utilização dos perfis de porosidade dos poços selecionados 

previamente como inputs em conjunto aos atributos de impedância acústica e 

amplitude sísmica original (Modelo 3 - Tabela 6), no qual o poço B (Tabela 7) foi 

escolhido para teste-cego. 

6.2 Validação numérica do modelo final 

Após a realização da modelagem de porosidade com os inputs e parâmetros 

finais definidos nas seções anteriores, foram aplicadas as métricas para a validação 
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dos resultados. Assim, serão apresentadas nesta seção a análise da correlação de 

Pearson, dos Q-Q plots e do desvio padrão dos resíduos. 

6.2.1 Correlação de Pearson 

A correlação de Pearson foi considerada para validação dos resultados da 

modelagem de porosidade, pois calcula a similaridade linear entre a porosidade dos 

perfis de poço e a porosidade modelada (Tabela 8). A maioria dos poços obteve 

correlação acima de 0,70, considerada uma correlação forte por Dancey e Reidy 

(2005). O poço D foi o único com correlação fraca, abaixo de 0,40. O poço B, usado 

como teste-cego, obteve uma excelente correlação de 0,90, dando consistência à 

modelagem realizada. 

Tabela 8: Correlação de Pearson (  ) entre a porosidade medida nos perfis e a modelada para cada poço do 

modelo e o teste-cego (poço B). 

Poço Correlação de Pearson (  ) 

A 0,78 

B 0,91 

C 0,92 

D 0,39 

E 0,94 

F 0,85 

Média 0,80 

6.2.2 QQ-plot 

Os Q-Q plots foram calculados em python com objetivo de testar a 

distribuição normal do resíduo da porosidade de cada poço (Figura 35). É possível 

observar que na maioria dos poços (com exceção do poço A) há a tendência das 

amostras das bordas se desviarem levemente da reta y=x, principalmente nos poços 

B, D e F. Porém, é considerado que, em geral, as amostras do resíduo se ajustam 

satisfatoriamente à reta y=x para os poços A, B, C, E e F. O resíduo do poço D foi o 

único que foi desconsiderada a hipótese de distribuição normal, devido às amostras 

terem um comportamento bem distinto de uma reta. 
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Figura 35: Q-Q plots do resíduo calculado para os poços A, B, C, D, E e F.  

6.2.3 Desvio padrão 

O desvio padrão do resíduo da porosidade, calculado a partir dos dados de 

poço, chegou ao valor médio de 1,7%. Este desvio padrão médio foi considerado 

satisfatoriamente baixo para validação do modelo, uma vez que o conjunto de dados 

disponível apresenta valores de porosidade que variam de 0 até 20%, 

aproximadamente. 

6.3 Avaliação do crossplot 

Para entender melhor o resultado da modelagem de porosidade em relação 

às eletrofácies da Fm. Barra Velha foi feito o crossplot da Figura 36 para verificar o 

ajuste linear entre as informações das amostras. Observa-se que, de uma forma 

geral, os resultados da modelagem superestimaram boa parte das porosidades dos 

carbonatos fechados e rochas ígneas, mostrando uma aparente limitação do método 

em estimar porosidades baixas bem próximas de zero. Também é possível afirmar 

que amostras de rochas lamosas apresentaram um bom ajuste linear, indicando que 

o modelo honrou de forma satisfatória as porosidades originais dessa eletrofácies. 
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Figura 36: Crossplot da porosidade medida nos perfis de poços versus a estimada na modelagem 3D na Fm. 

Barra Velha evidenciando os resultados em relação às eletrofácies.   

Em relação às eletrofácies reservatório, as amostras do reservatório 2 

apresentaram um melhor ajuste linear quando comparado com o reservatório 1, no 

qual algumas amostras obtiveram valores subestimados. De uma forma geral, o 

ajuste linear das eletrofácies reservatório foram satisfatórios, mostrando a robustez 

do modelo em estimar porosidades de intermediárias a altas. Vale notar que há uma 

sobreposição de amostras em todas as eletrofácies no intervalo entre 5 e 8 % de 

porosidade. Por isso, os resultados observados na seção sísmica para esse 

intervalo de valores devem ser interpretados com cautela. O crossplot foi uma 

ferramenta importante para validação do modelo e, a partir das análises feitas foi 

possível estabelecer o cutoff de 7,5% que separa as eletrofácies reservatório 

(reservatórios 1 e 2) das não-reservatório (ígnea, lamosa, carbonato fechado). Esse 

cutoff pode ser usado como um guia para interpretação geológica do modelo nas 

seções sísmicas e mapas. 
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6.4 Perfis de poços 

O foco deste trabalho é o estudo dos reservatórios carbonáticos da Fm. Barra 

Velha. A Figura 37 ilustra os resultados da modelagem de porosidade nos poços do 

modelo e seus respectivos perfis de eletrofácies, tendo o objetivo de avaliar o ajuste 

das curvas de porosidade original dos perfis (em preto) e a curva modelada (em 

lilás). Previamente foi feita uma correlação de poços para identificar marcadores 

temporais importantes, como a Discordância Pré-Alagoras (DPA) (base da Fm. 

Barra Velha), a Discordância Intra-Alagoas (DIA), o Marco Lula e a base do sal 

(considerado topo da Fm. Barra Velha). Os perfis utilizados de forma conjunta para a 

correlação da DIA e do Marco Lula foram: raios gama (GR), sônico, resistividades 

rasa, média e profunda, perfis de espectroscopia elementar de captura (ECS) de 

magnésio (Mg), cálcio (Ca) e sílica (Si), fator fotoelétrico (PEF), densidade (RHOB), 

neutrão (NPHI) e razões espectrais de Urânio (U), Tório (Th) e Potássio (K). 

Foi identificado o marcador nos poços correspondente a Discordância Intra-

Alagoas (DIA - em verde claro), a qual Buckley et al. (2015), Wright & Barnett (2015) 

e Neves et al. (2019) consideram que marca a transição de uma fase de um rifte 

tardio para a fase sag, durante a evolução tectônica da Bacia de Santos. Esse 

marcador tem uma assinatura característica em várias curvas em quase todos os 

poços analisados. Também foi possível identificar o Marco Lula (em lilás) que, 

segundo Wright & Barnett (2017), corresponde a um pacote com cerca de 20,8 a 

28,5m, representando uma série de ciclos de raseamento e afogamento em direção 

ao topo, gerando a assinatura de nove picos nos perfis de GR, ocorrendo em 

diversos poços ao longo da Bacia de Santos. 

A presença de rochas ígneas é observada em 4 dos 6 poços estudados (C, B, 

E e D), no qual os intervalos próximos ao topo da Fm. Barra Velha são equivalentes 

a ígneas intrusivas (poços C, B e E). As ígneas do poço D e as da porção basal do 

poço E são classificadas como extrusivas ou como “ígnea não-identificada” na 

descrição do perfil composto. Esses depósitos certamente geraram um impacto na 

distribuição de porosidade dos carbonatos do Pré-sal na região de estudo. As 

intrusões de diabásio da porção superior da Fm. Barra Velha dos poços C, B e E, já 

num contexto de fase sag, apresentam intervalos de eletrofácies de carbonato 

fechado logo acima e abaixo delas, o que pode indicar a ação de um metamorfismo 
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de contato causado pelo calor da intrusão ígnea que obliterou a porosidade desses 

carbonatos. Além disso, a continuidade do intervalo de diabásio entre os poços C e 

B é possível de ser observada também nas seções sísmicas. Nota-se que a ação da 

intrusão ígnea nos poços B e D pode ter contribuído para a perda de registro 

sedimentar que pudesse identificar nos perfis dos poços os marcadores 

correspondentes a discordância Intra-Alagoas e o Marco Lula (para o poço D). 

 

Figura 37: Resultado da modelagem de porosidade (em lilás) e porosidade lida (em preto) nos poços F, C, B, A, 

E e D e seus respectivos perfis de eletrofácies. Discordâncias identificadas nos poços: Marco Lula e 

Discordância Intra-Alagoas (DIA). É possível observar a passagem da fase de rifte tardio para fase sag.  

Na região dos poços C, B e A é possível verificar que a porosidade aumenta 

no sentido da base da Fm. Barra Velha. O poço F apresenta porosidade acima de 

10% em patamares quase constantes em toda a sua extensão. Os poços E e D se 

encontram em contexto tectônico distinto dos demais poços e, por isso, não 

apresentam o mesmo padrão de comportamento de porosidade. Além disso, ambos 

os poços compreendem apenas regristros da Fm. Barra Velha. 

O intervalo da Fm. Barra Velha para o poço F é composto majoritariamente 

por carbonatos das eletrofácies reservatórios 1 e 2, com exceção dos primeiros 

metros classificados como carbonato fechado. A porosidade se mantém 
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praticamente constante por toda a extensão do poço. A única exceção é um 

pequeno decréscimo de porosidade observado em um intervalo de 

aproximadamente 50 m, classificado como reservatório 2, abaixo da discordância 

Intra-Alagoas, numa fase de rifte tardio. Na porção basal, a porosidade se mantém 

alta, chegando próximo de 20%. Fatah (2020) identificou, através de perfis de 

imagem, que os carbonatos deste poço possuem um intenso grau de fraturamento 

associado a um expressivo conteúdo de sílica. O processo diagenético de 

silicificação foi intenso e preencheu parte dos poros dos carbonatos, reduzindo a 

porosidade dos carbonatos em toda extensão do poço. Fatah (2020) também pontua 

que a alta concentração de sílica confere um comportamento mais rúptil às rochas, e 

esta pode ser a causa da alta densidade de fraturas ao redor desse poço. O poço 

obteve um bom resultado em relação à modelagem, onde o ajuste das curvas 

originais e modeladas foi satisfatório. 

O poço C é marcado por um intervalo de intrusão ígnea de diabásio com 

aproximadamente 90 m de espessura na porção superior da Fm. Barra Velha e 

porosidades que chegam a 6%. Em relação aos carbonatos, as descrições das 

amostras de rocha indicam a presença de silicificação e dolomitização. Possuem 

porosidade aparente de regular a fechada e algumas amostras na porção basal da 

Fm. Barra Velha apresentam porosidade do tipo vug (Dias, 2020). A presença de 

sílica e de dolomitização podem estar associadas a processos diagenéticos, que 

foram mais intensos nas proximidades do intervalo de diabásio onde é observada a 

eletrofácies de carbonato fechado. Fatah (2020) identificou uma baixa densidade de 

fraturas neste poço e, assim como no poço F, a diminuição da porosidade está 

diretamente relacionada com o aumento do conteúdo de sílica e do número de 

fraturas. Fatah (2020) destaca que neste poço o aumento de porosidade está 

associado a presença de fraturas abertas. Nota-se um intervalo pouco espesso de 

rochas lamosas em um contexto de rifte tardio. Trata-se de um poço com 

porosidades excelentes que aumentam para a base da Fm. Barra Velha e que 

obteve um ótimo ajuste entre os perfis lidos no poço e os calculados pela 

modelagem. 

O intervalo da Fm. Barra Velha no poço B é pouco espesso, comparado aos 

demais, chegando a aproximadamente 100 m e se localiza numa região 

relativamente mais rasa. Em termos de porosidade, a parte basal da formação 
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apresenta os melhores valores, onde são identificadas eletrofácies de reservatórios 

1 e 2. Na porção superior, observa-se a intrusão ígnea de aproximadamente 50 m, o 

que pode justificar a ausência do registro do Marco Lula para este poço. Fatah 

(2020) identificou que neste poço há uma baixa densidade de fraturas e que estas 

coincidem com intervalos de aumento do conteúdo de sílica e de diminuição da 

porosidade. O poço B foi usado como teste-cego para a modelagem e foi 

considerado satisfatório o ajuste entre as curvas original e modelada. Conforme 

mencionado na análise do crossplot (6.3 Avaliação do crossplot), o algoritmo 

mostrou alguma dificuldade em estimar porosidades baixas, o que foi observado no 

intervalo de diabásio deste teste-cego. 

O poço A, assim como o poço F, não apresenta rochas ígneas, e toda a sua 

extensão é composta por carbonatos de eletrofácies reservatórios 1 e 2. É 

observada uma tendência geral de aumento da porosidade para a porção basal da 

Fm. Barra Velha com rara presença de fraturas ao redor do poço (Fatah, 2020). 

Jesus et al. (2021) verificaram que o aumento do conteúdo de sílica está 

diretamente relacionado a menores valores de porosidade e permeabilidade neste 

poço. Em relação à modelagem, o poço obteve um bom ajuste entre a curva de 

porosidade original e a estimada pelo modelo. 

O poço E foi perfurado numa estrutura de mound carbonático que possui, de 

forma geral, excelentes porosidades. A porção basal do poço é composta de uma 

intercalação de rochas ígneas, lamosas e carbonáticas. Não é possível afirmar se 

são ígneas intrusivas ou extrusivas. Carmo (2021) identificou a presença de 

cimentação, principalmente dolomítica, quartzosa e calcítica, além da intensa 

silicificação nos carbonatos do poço E, nas porções intermediária e superior da Fm. 

Barra Velha. Geralmente o aumento do conteúdo de sílica está relacionado à 

redução da porosidade e permeabilidade. Porém, nos casos em que há o aumento 

de porosidade, este provavelmente tem relação com a presença de fraturas. Carmo 

(2021) aponta que, apesar do considerável conteúdo de sílica nesta região, a parte 

superior da Fm. Barra Velha apresenta excelente permoporosidade e isso pode ter 

ocorrido devido à dissolução dos carbonatos por fluidos hidrotermais associados aos 

derrames ígneos que ocorrem por toda a extensão do poço. 
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Outra possibilidade para esse comportamento no poço E seria o fato de a 

sílica presente aumentar a rigidez das rochas carbonáticas, tornando-as mais 

propensas ao fraturamento e então ao incremento de porosidade. A presença de 

dolomita neste poço não mostrou qualquer relação com a variação de características 

permoporosas (Carmo, 2021). Foi observado um intervalo pouco espesso de 

diabásio envolto de carbonatos fechados no topo da Fm. Barra Velha, conforme 

visto também nos poços C e B. Este poço obteve um ótimo ajuste das curvas de 

porosidade medida no perfil e a modelada, para todas as eletrofácies observadas, 

respaldado pelo índice de correlação de Pearson de 0,94. 

O poço D apresenta uma intercalação de carbonatos fechados e rochas 

ígneas por toda sua extensão e intervalos finos de lamosas perto da base. É 

possível que os carbonatos tenham tido sua porosidade obliterada devido à 

presença das rochas ígneas e aos processos diagenéticos. Isso corrobora o fato de 

o poço D não ser um poço produtor. Não foi possível identificar o Marco Lula nem a 

Discordância Intra-Alagoas neste poço. Apesar de não apresentar intervalos 

reservatórios, foi um poço importante para a modelagem para fornecer ao algoritmo 

um input considerável de respostas de porosidade de fácies não-reservatórios.  

6.5 Catálogo de sismofácies da Formação Barra Velha 

Nesta seção serão apresentados os principais padrões sísmicos observados 

na área de estudo, equivalentes às sismofácies mound 1, mound 2, plataforma 

carbonática, fácies debris e rochas ígneas. As sismofácies são caracterizadas pelas 

respostas dos atributos de amplitude sísmica, impedância acústica e porosidade. O 

objetivo deste catálogo de sismofácies é auxiliar o intérprete de forma direta na 

identificação das principais estruturas de interesse exploratório na região do Pré-sal 

da Bacia de Santos, com foco na identificação do padrão sísmico de porosidade. 

Os mounds carbonáticos da Fm. Barra Velha, de forma geral, se caracterizam por 

uma geometria dômica ou cônica com refletores internos caóticos, alinhados em 

blocos, falhas ou em altos isolados (Ferreira et al., 2021). Essas estruturas de 

crescimento carbonático estão comumente associadas a uma alta densidade de 

falhas e fraturas (Jesus et al., 2019). Na região de estudo foram identificadas duas 

estruturas de mounds carbonáticos com geometria e padrões de resposta sísmica 

ligeiramente distintos, dando origem às sismofácies mound 1 ( 
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Figura 38) e mound 2 (Figura 39). 

A feição de mound 1 ( 

Figura 38) foi identificada na região do poço E e apresenta uma geometria 

cônica com refletores internos caóticos, indicando descontinuidades internas e com 

valores de amplitude de médios a baixos. As respostas de impedância acústica e 

porosidade indicam que a estrutura do mound é atravessada por um evento 

caracterizado por alta impedância acústica e baixíssima porosidade, equivalentes à 

intercalação de rochas ígneas e lamosas identificadas na parte basal do poço E. 

Nota-se também a presença de feições bem delimitadas de baixa impedância 

acústica e alta porosidade na parte basal, nas quais o poço E não atinge. A parte 

superior do mound apresenta valores baixos de impedância acústica e alta 

porosidade, indicando um reservatório em potencial. 

 

Figura 38: Catálogo de respostas sísmicas para a sismofácies mound 1. 
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O mound 2 (Figura 39) foi observado na região do poço I e é caracterizado 

por uma geometria dômica e refletores internos caóticos e descontínuos com baixa 

amplitude. Apresenta valores baixos de impedância acústica distribuídos vertical e 

lateralmente de forma homogênea. A resposta sísmica da porosidade do mound 2 

se comporta de forma distinta da impedância acústica, com feições heterogêneas 

lateralmente contínuas, onde há intercalação de valores médios e altos. Além disso, 

a porosidade aumenta progressivamente em direção a porção basal, tendo as 

melhores características permoporososas de um potencial reservatório carbonático. 

 

Figura 39: Catálogo de respostas sísmicas para a sismofácies mound 2.  

Buckley et al. (2015), Ferreira et al. (2019) e Ferreira et al. (2021) identificaram no 

Pré-sal a sismofácies de plataforma carbonática, sendo caracterizada pela 
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intercalação de refletores paralelos ou sub-paralelos de grande extensão e de 

caráter agradacional ou progradacional. As plataformas carbonáticas geralmente se 

formam a partir de altos estruturais e a distribuição de fácies é controlada por fatores 

como topografia e batimetria do lago (Ferreira et al., 2019). A  

Figura 40 mostra a sismofácies de plataforma carbonática, típica da região de 

estudo. A resposta sísmica indica uma estrutura de geometria tabular e amplitude 

predominantemente baixa com refletores internos paralelos ou subparalelos. A 

impedância acústica e a porosidade se comportam de forma semelhante. Na parte 

superior da Fm. Barra Velha observa-se valores de impedância acústica de médios 

a altos e uma feição lateralmente contínua de porosidade baixa. A impedância 

acústica diminui em direção à porção basal e a porosidade aumenta bruscamente, 

formando uma feição tabular contínua, podendo ser um potencial reservatório. 

 

Figura 40: Catálogo de respostas sísmicas para a sismofácies de plataforma carbonática. 
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As fácies debris da Fm. Barra Velha, em geral, estão associadas ao 

escorregamento ou retrabalhamento dos carbonatos por exposição subaérea ou 

ação de correntes durante variações de nível do lago (Ferreira et al., 2019). Além 

disso, normalmente estão presentes em bordas de falhas e quebras de plataforma. 

Na região de estudo, as fácies debris tem padrão sísmico semelhante ao 

apresentado na Figura 41Figura 41. 

 

Figura 41: Catálogo de respostas sísmicas para a sismofácies de fácies debris. 

Caracterizam-se por refletores internos caóticos e/ou ausentes com baixa 

amplitude que refletem o escorregamento de sedimentos. A região de possível maior 
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interesse exploratório é a parte basal da fácies debris caracterizada por impedância 

acústica de baixa a intermediária e feições heterogêneas e bem delimitadas de alta 

porosidade.  

Embora as rochas ígneas não sejam alvos exploratórios da Fm. Barra Velha é 

importante observar suas respectivas respostas sísmicas de amplitude, impedância 

acústica e porosidade para uma melhor caracterização da região de estudo. Nos 

poços estudados foram identificadas ígneas intrusivas e extrusivas. A Figura 42 

mostra os padrões sísmicos da rocha ígnea intrusiva constatada no poço C para 

amplitude, impedância acústica e porosidade. Tal intrusão ígnea é caracterizada por 

uma feição alongada e continua horizontalmente, logo abaixo da Base do Sal, 

limitada por um refletor de amplitude extremamente alta na parte superior e refletor 

basal contínuo de baixa amplitude. De forma geral, possui valores de impedância 

acústica extremamente altos e porosidade baixas, não ultrapassando 5%. 

 

Figura 42:Catálogo de respostas sísmicas para a sismofácies de rochas ígneas. 

6.6 Seções sísmicas 

A Figura 43 apresenta uma seção sísmica arbitrária abrangendo a posição 

dos poços I, F, H, C, B, G, A, E e D, na qual em (a) é observado o dado sísmico 
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original com as eletrofácies dos poços e em (b) o resultado da modelagem de 

porosidade na Fm. Barra Velha com a interpretação das principais discordâncias e 

falhas e os poços com seus respectivos valores originais de porosidade dos perfis. 

Os poços I, H e G não entraram no processo de modelagem, porém, por possuírem 

perfis de porosidade, foram inseridos na seção para uma interpretação mais 

abrangente da região de estudo. 

O alto estrutural principal da região estudada corresponde a uma plataforma 

carbonática que atravessa os poços I, F, H, C, B, G e A. Já os poços E e D se 

encontram em contextos estruturais distintos dos demais poços, estando localizados 

em horsts. Nesta seção arbitrária se sobressaem duas estruturas de mounds 

carbonáticos — a SW no poço I e a NE no poço E — com padrões de resposta 

sísmica e de porosidade ligeiramente distintos. O mound do poço E equivale à 

sismofácies mound 1 e o do poço I à sismofácies mound 2, ambas descritas no 

catálogo de sismofácies na seção anterior (6.5 Catálogo de sismofácies da 

Formação Barra Velha). 

A Fm. Barra Velha na região do poço I é bastante espessa e possui 

porosidade de intermediária a alta, chegando a 16%, por toda sua extensão. Os 

poços I, F e H estão localizados em uma região de alto estrutural herdado do 

embasamento afetado por falhas. Nota-se próximo ao poço I uma falha que atinge o 

intervalo basal da Fm. Barra Velha e é possível que ela tenha servido como conduto 

para fluidos que condicionaram o crescimento do mound. 

Partindo do poço H até o poço A houve um afinamento da espessura da Fm. 

Barra Velha. Ao mesmo tempo, observa-se o espessamento da seção rifte do Pré-

sal — equivalente às formações Itapema e Piçarras — com falhas que de forma 

geral não atingem a Fm. Barra Velha. Nota-se a presença do extenso banco de 

coquinas da Fm. Itapema na região dos poços B, G e A. 

O poço C é marcado por uma intrusão de diabásio de aproximadamente 90 m 

e o modelo permite inferir que essa feição se estende lateralmente por cerca de 

3.000 m a NE e 2.500 m a SW, no qual as porosidades variam de 0 a 6%. É 

observado um espessamento na espessura da Fm. Barra Velha ao redor deste 

poço. O poço C é cercado por dois horsts, um a SW e outro a NE. No horst a NE foi 

perfurado o poço B, no qual é possível observar a continuidade da intrusão ígnea 
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observada no topo poço C. Ambos os poços também apresentam indícios de 

metamorfismo de contato devido à intrusão ígnea. Isso auxilia na validação do 

modelo de porosidade, uma vez que o poço B foi usado como teste-cego e os 

resultados se mostram coerentes com o que se espera da região de estudo e com o 

que é observado nos demais poços. A porção basal do poço C atravessa uma feição 

alongada horizontalmente de alta porosidade (até 15%), que consiste no intervalo de 

interesse desse poço. A SW do horst do poço B também foi modelada uma feição 

alongada de porosidade alta que não se estende até o poço C. 

 

Figura 43: Seção sísmica arbitrária passando pelos poços I, F, H, C, B, G, A, E e D. (a) Dado sísmico original 

(amplitude) com a localização dos poços e suas respectivas eletrofácies. (b) Resultado da modelagem de 

porosidade na Fm. Barra Velha com a interpretação das principais discordâncias e falhas. Localização dos poços 

com os respectivos valores originais de porosidade dos perfis. 

Nota-se que os poços H e B se posicionam em regiões de bordas de falhas e 

ocorre uma diminuição da porosidade na região ao redor deles, a SW e a NE, 

podendo representar fácies debris e retrabalhados. Além disso, a NE do poço A é 
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possível observar fácies de escorregamento com valores de porosidade de até 15%, 

em feição alongada horizontalmente na porção basal da Fm. Barra Velha. De forma 

geral, a região de extensa plataforma carbonática do poço I ao poço A é pouco 

afetada por falhas no intervalo da Fm. Barra Velha. 

A região entre os poços A e E marca a transição para um contexto 

deposicional distinto do anteriormente descrito. O poço E foi perfurado numa 

estrutura de mound condicionada por duas falhas normais, na qual observa-se o 

aumento da espessura da Fm. Barra Velha. Esse mound se caracteriza por feições 

de alta porosidade (acima de 15%) na porção basal da Fm. Barra Velha, próximas à 

discordância Pré-Alagoas, seguida pela intercalação de rochas ígneas, lamosas e 

carbonáticas com porosidade de até 9%, constatadas no poço E, conforme 

mencionado anteriormente. Na seção sísmica é possível observar a continuidade 

lateral dessa região de porosidade fechada que atravessa o mound. Aparentemente, 

a porção superior do mound é dominada por porosidades excelentes. Este 

comportamento de alta porosidade, associada a mounds carbonáticos intensamente 

fraturados no Pré-sal da Bacia de Santos, também foi reportado nos trabalhos de 

Ferreira et al. (2019), Jesus et al. (2019), Dias (2020) e Ferreira et al. (2021). É 

proposto que as falhas que condicionam a estrutura do mound possam ter sido 

condutos de fluidos hidrotermais que geraram dissolução dos carbonatos e, assim, 

aumento da porosidade. 

O poço D está localizado numa região fechada em termos permoporosos, 

dominada por rochas ígneas e carbonatos fechados afetados por falhas, e 

apresentando porosidades que não ultrapassam 6%. É possível inferir que, nesse 

caso, a presença de falhas associadas às rochas ígneas atuou como fator redutor 

de porosidade desses carbonatos, tornando a região não atrativa em termos 

exploratórios. 

A Figura 44 mostra a crossline (de orientação W-E) do poço A. É possível 

observar dois domínios tectônicos distintos da região, sendo a oeste uma região 

dominada pela estrutura de plataforma lacustre e a leste a continuação para sul da 

estrutura de mound carbonático, intensamente falhado, vista no poço E (Figura 43). 

Diferentemente da seção anterior, nesta seção foi interpretada a discordância Jiquiá-

Buracica. 
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Figura 44: Crossline de orientação W-E passando pelo poço A. (a) Dado sísmico original (amplitude) com a 

localização do poço e as respectivas eletrofácies. (b) Resultado da modelagem de porosidade na Fm. Barra 

Velha com a interpretação das principais discordâncias e falhas. Localização do poço com os respectivos valores 

originais de porosidade do perfil.  

Nas proximidades do poço A, na região de plataforma, a tendência dos altos 

valores de porosidade na parte basal da Fm. Barra Velha se mantém, inclusive na 

quebra de plataforma a O desse poço. A porosidade dessa região de quebra de 

plataforma provavelmente é oriunda de sedimentos retrabalhados. Apesar da região 

não ser afetada por muitas falhas, nota-se a presença de uma falha de grande 
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magnitude, próxima ao poço A, que corta do embasamento econômico até a base 

da Fm. Barra Velha. Tal falha alcança uma estrutura lateralmente contínua de 

porosidade bem alta, que se estende até a localização do poço A. É possível inferir 

que a ação de fluidos hidrotermais advindos dessa falha possa ter contribuído para o 

aumento de porosidade, através de processos de dissolução mineral. O modelo 

também indica que a porção superior da Fm. Barra Velha concentra baixas 

porosidades. É importante ressaltar que os relatórios de perfuração do poço A 

informam que o seu alvo principal são as coquinas da Fm. Itapema. Para esse poço, 

os reservatórios carbonáticos da Fm. Barra Velha são objetivos secundários. 

Na porção E, mais afastada do poço A, se observa uma estrutura de mound 

carbonático com mais detalhe, sendo a mesma estrutura observada no poço E 

(Figura 43). Trata-se de uma região intensamente falhada, formada a partir de um 

alto estrutural herdado do embasamento econômico, e que apresenta grande 

heterogeneidade nos valores de porosidade. As baixas porosidades são 

provenientes das rochas ígneas intrusivas (diabásio) e/ou extrusivas (basaltos) que 

atravessam o mound. As falhas presentes na região teriam servido de conduto para 

fluidos hidrotermais e para o magma. Nota-se também que foram modeladas altas 

porosidades (ultrapassando 15%) na porção basal da Fm. Barra Velha. 

A Figura 45 apresenta uma seção arbitrária de orientação 

predominantemente S-N, atravessando os poços F, M, C, K e R. Os poços M, K e R 

estão indicados em azul, porque se localizam na área de estudo, mas os dados não 

estão presentes nesse trabalho. A inclusão da localização desses poços na presente 

análise visa obter um indicativo qualitativo da porosidade na região onde estão 

presentes. 

O poço F, conforme descrito anteriormente, se localiza numa região onde o 

embasamento econômico é relativamente menos profundo e a Fm. Barra Velha 

apresenta porosidade de moderada a alta por toda a extensão do poço. Nota-se que 

o modelo indica uma feição de porosidade excelente (de até 18%) na porção basal 

da Fm. Barra Velha e que se estende lateralmente, sendo afetada por uma falha 

herdada do embasamento, a oeste do referido poço. Nesse caso, a presença dessa 

falha teria contribuído de forma positiva para a geração de porosidade, 
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possivelmente pela ação de fluidos hidrotermais que provocaram a dissolução 

mineral, gerando porosidade secundária. 

 

Figura 45: Seção sísmica arbitrária de orientação S-N passando pelos poços F, M, C, K, R. (a) Dado sísmico 

original (amplitude) com a localização dos poços e suas respectivas eletrofácies. (b) Resultado da modelagem 

de porosidade na Fm. Barra Velha com a interpretação das principais discordâncias e falhas. Localização dos 

poços com os respectivos valores originais de porosidade dos perfis. Poços M, K e R (em azul) não estão 

presentes na base de dados do trabalho. 

O poço M se localiza num bloco de falha relativamente baixo, bastante 

afetado por falhas que atingem a seção Pré-sal em vários níveis. Nessa região o 

modelo indicou uma feição bem pouco espessa de porosidade alta, numa porção 
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intermediária da formação, que se estende lateralmente por aproximadamente 700 

m. Observando o padrão de resposta sísmica e o resultado do modelo de 

porosidade na região dos poços M, C e K é possível inferir que a camada de 

diabásio presente na parte superior do poço C pode se estender até os arredores do 

poço M e do poço K. Assim, foi modelada uma feição alongada e extensa 

horizontalmente, logo abaixo da Base do sal, com porosidades baixas, de até 6%. 

Também é possível que essa porosidade baixa nos arredores dos poços M e K 

representem carbonatos que tiveram sua porosidade obstruída pela intrusão ígnea 

do poço C em função de metamorfismo de contato. 

O poço K apresenta, abaixo da feição de baixa porosidade considerada 

extensão da rocha ígnea do poço C, um aumento brusco de porosidade. Trata-se de 

uma feição alongada horizontalmente na porção basal da Fm. Barra Velha com 

porosidade de moderada a alta, que ao total possui aproximadamente 5.000 m de 

extensão lateral. Assim, o modelo sugere que esta feição pode ser de interesse 

exploratório. 

O poço R foi perfurado numa estrutura dômica semelhante ao mound 

observado no poço I, porém de menor magnitude. O modelo de porosidade para 

essa região apresenta pequenas feições isoladas de alta porosidade (acima de 

15%), conforme se aproxima da porção basal da Fm. Barra Velha. Vale ressaltar 

que nessa região se observa a continuação da resposta sísmica referente às 

coquinas da Fm. Itapema também vista no poço A (Figura 44), na qual há um 

espessamento da seção rifte do Pré-sal. Vale observar que, de forma geral, o 

resultado do modelo de porosidade se mostrou coerente com a localização dos 

poços sem dados disponíveis, uma vez que M e K são poços exploratórios. 

6.7 Mapas de porosidade  

Para complementar a análise geológica do modelo de porosidade foram 

gerados três mapas. Estes têm como objetivo melhor entender a distribuição 

espacial da porosidade em diferentes intervalos da Fm. Barra Velha. 

É importante frisar que, quanto mais distante dos poços, mais difícil a 

interpretação dos resultados do modelo, uma vez que a maioria dos poços está 

localizada em altos estruturais. Dessa forma, a interpretação deve ser feita com 
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cautela, pois não há informações de poço sobre a distribuição de porosidade nos 

baixos estruturais. Assim, a interpretação dos mapas será feita com foco nas regiões 

onde há uma maior densidade de poços – consequentemente, nos altos estruturais 

– uma vez que, quanto mais perto dos poços, maior a acurácia do modelo. Vale 

lembrar que, no crossplot de ‘’ φ versus Ip (Figura 31), foi observada uma 

sobreposição de valores de impedância acústica para as eletrofácies reservatório e 

não-reservatório, sendo esta uma ambiguidade inerente do modelo e que deve ser 

considerada, principalmente na análise dos resultados em mapa. 

O primeiro mapa (Figura 46) foi extraído 60 m acima do horizonte interpretado 

como a Discordância Pré-Alagoas, representando a porção basal desta formação. 

Foi observado que esta porção concentra regiões de ótimas características 

permoporosas (acima de 15%) no alto estrutural principal da região de estudo, 

correspondendo à plataforma no qual os poços I, O, F, H, M, C, B, L, K, P, G, A e R 

se localizam. Na região ao redor dos poços D e J são observados os menores 

valores de porosidade, chegando a até 5%, tornando possível inferir a extensão do 

padrão de comportamento de baixa porosidade observado no poço D, seja pela 

presença de ígneas ou de carbonatos fechados. 
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Figura 46: Mapa de porosidade 60 m acima da Discordância Pré-Alagoas, equivalente à parte basal da Fm. 

Barra Velha contendo a localização de todos os poços da região de estudo. 

O segundo mapa de porosidade (Figura 47) foi feito 100 m abaixo do 

horizonte interpretado da Base do Sal, equivalente a um intervalo intermediário da 

Fm. Barra Velha. Os primeiros 100 m apresentam a distribuição de porosidade 

ligeiramente diferente da porção basal. É notável a feição de alta porosidade (acima 

de 15%) na região dos poços B, K, G e A. Trata-se de uma área com pouca 

espessura para a Fm. Barra Velha, significando um padrão de porosidade similar ao 

mesmo observado no mapa anterior (Figura 46).  
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Figura 47: Mapa de porosidade 100 m abaixo da Base do Sal, equivalente à uma seção intermediária da Fm. 

Barra Velha, contendo a localização de todos os poços da região de estudo. 

Nesta porção intermediária já é possível observar uma área de porosidade de 

baixa a moderada ao redor do poço C, que pode corresponder a um intervalo de 

carbonatos próximo ao início da camada de diabásio. Nota-se também o 

comportamento da porosidade semelhante para os mounds do poço I e poço E, com 

porosidades de 10 a 14%, que atingem um raio de aproximadamente 3.000 m ao 
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redor desses poços. A região do poço D se mantém relativamente fechada, mas 

com valores que chegam a 9% num raio de 1.500 m. 

O terceiro mapa de porosidade (Figura 48) equivale ao horizonte interpretado 

da Base do Sal, no topo da Fm. Barra Velha. A porção superior desta formação é 

majoritariamente dominada por porosidades de baixas a moderadas. Foi modelada 

uma região extensa de baixa porosidade (até 5%) em um raio de 3.000 m em torno 

do poço C, e é possível inferir que, conforme interpretado nas seções sísmicas, a 

intrusão ígnea identificada neste poço se estende até a região do poço B, e pode se 

estender também até os poços M e K. A região dos poços D e J se mantém fechada, 

com baixa porosidade. As pequenas regiões com porosidade destoante, chegando a 

14%, acompanham o trend de uma falha de grande magnitude que separa o 

contexto regional de plataforma carbonática lacustre (na porção a oeste) da 

estrutura de mound (na porção a leste). 
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Figura 48: Mapa de porosidade da Base do sal, parte superior da Fm. Barra Velha contendo a localização de 

todos os poços da região de estudo.   
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7 Discussão 

7.1 Modelagem de porosidade 

A proposta deste trabalho foi realizar a modelagem de porosidade 

considerando como input 1D os perfis de porosidades e inputs secundários (3D) os 

atributos sísmicos. Uma abordagem similar foi aplicada com êxito em trabalhos 

recentes sobre modelagem de propriedades permoporosas em carbonatos (Ferreira 

e Lupinacci, 2018; Peçanha et al., 2019; Lupinacci et al., 2020; Penna e Lupinacci, 

2021). 

Vale ressaltar o grande peso do dado de poço no algoritmo da modelagem 

utilizada neste trabalho, o que justifica o cuidado na seleção dos poços para o 

modelo. O melhor resultado, em termos de correlação, foi obtido pela combinação 

de um atributo de interface — amplitude sísmica — com um atributo de camadas — 

impedância acústica. A adição do atributo de amplitude sísmica no fluxograma de 

modelagem visou diminuir a ambiguidade da sobreposição de valores de 

impedância acústica para um intervalo extenso de porosidades, fato observado no 

crossplot da Figura 31. Os resultados para essa hipótese foram inconclusivos, uma 

vez que foram observados nos mapas altos valores de porosidade em baixos 

estruturais, onde geralmente se espera um conteúdo de carbonatos lamosos com 

baixa porosidade. Ainda assim, o atributo de amplitude sísmica auxiliou na geração 

de um modelo de porosidade com maior resolução vertical, comparado aos modelos 

testados na fase de simulações, apenas com o atributo de impedância acústica, o 

que facilitou a interpretação das seções sísmicas. A combinação de atributos 

sísmicos utilizada neste trabalho se provou efetiva e gerou um ótimo ajuste das 

porosidades original e modelada, bem como obteve ótimos resultados em relação às 

métricas de validação do modelo. 

O uso do método random forest para estimativa de porosidade em 

reservatórios carbonáticos foi observado com êxito nos trabalhos de Rosid et al. 

(2018), Zambrini et al. (2020) e Zhang & Cai (2021). Neste trabalho, o método foi 

eficaz para a predição de porosidade em carbonatos, uma vez que os resultados 

obtidos pelo modelo tiveram respaldo nos dados originais de perfil de poço. Além 

disso, os resultados corroboram com a interpretação estratigráfica e estrutural das 
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seções sísmicas do Pré-sal da Bacia de Santos na região estudada. De forma geral, 

foi avaliado que houve uma dificuldade do algoritmo random forest em estimar 

porosidades extremamente baixas, próximas de zero, e isso refletiu diretamente na 

estimativa de porosidade das rochas ígneas e carbonatos fechados, os quais 

obtiveram valores superestimados, em alguns casos. 

7.2 Sismofácies da Formação Barra Velha 

O catálogo de sismofácies foi importante para auxiliar a caracterização 

sísmica da região do estudo, identificando padrões sísmicos de interesse 

exploratório, como os mounds carbonáticos, plataformas carbonáticas e fácies 

debris. As características das sismofácies identificadas neste trabalho estão em 

consonância com diversas publicações recentes para a Fm. Barra Velha, no Pré-sal 

da Bacia de Santos (Ferreira et al., 2019; Jesus et al., 2019; Neves et al., 2019; 

Barreto et al., 2021; Ferreira et al., 2021; Silva et al., 2021).  

O presente trabalho se diferencia dos anteriormente publicados ao propor um 

catálogo das principais sismofácies do Pré-sal com foco nas respostas sísmicas de 

porosidade. Através do catálogo também foi possível identificar o ganho de 

resolução do modelo de porosidade em comparação ao atributo de impedância 

acústica. O modelo de porosidade apresenta feições mais heterogêneas e, portanto, 

mais realistas quando se trata de rochas carbonáticas. Dessa forma, o atributo de 

amplitude sísmica foi essencial no processo de modelagem para garantir um 

aspecto mais realístico para o modelo. 

Ambos os mounds carbonáticos do catálogo apresentaram valores 

intermediários a baixos de amplitude, baixa impedância acústica e porosidade de 

intermediária a alta. O catálogo também permitiu a identificação de uma estrutura 

bastante semelhante ao mound 1, na qual foi perfurado o poço R. Porém, não há 

dados do poço disponíveis para maiores interpretações. Ambas as feições de 

mound mapeadas se encontram em altos estruturais. A sismofácies de plataforma 

carbonática apresentou amplitude de moderada a baixa, impedância acústica baixa 

e porosidade alta nas porções basais da Fm. Barra Velha. São encontradas em 

regiões mais planas em altos estruturais, apresentando feições alongadas 

horizontalmente. As fácies debris apresentaram valores baixos de amplitude e 

impedância acústica e porosidade alta na parte basal da Fm. Barra Velha. Podem 
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ser interpretados como resultado de retrabalhamento de fácies carbonáticas em 

momentos de descida do nível relativo do lago e se localizam em bordas de falha e 

bordas de plataforma, conforme observado nos arredores do poço A. 

Outro diferencial do catálogo proposto neste trabalho, em relação aos 

trabalhos mencionados anteriormente, é a caracterização de sismofácies para 

rochas ígneas, neste caso, uma intrusão de diabásio. A sismofácies de rocha ígnea 

apresentou o padrão de impedância acústica extremamente alta e porosidade baixa, 

próxima de zero, e uma feição alongada e contínua horizontalmente.  

7.3 Interpretação do modelo  

Para a interpretação do modelo de porosidade foi considerado um modelo 

deposicional lacustre, com ambiente propício à precipitação carbonática, no qual se 

desenvolveu uma extensa plataforma e duas estruturas marcantes de mounds, uma 

no extremo S e outra a NE. Em toda região da plataforma houve a tendência geral 

das melhores condições permoporosas da Fm. Barra Velha se localizarem na sua 

porção basal. Já na região dos mounds, a porosidade se manteve semelhante em 

toda extensão da estrutura, com a exceção do mound do poço E, no qual é 

atravessado por intervalos de rochas ígneas e lamosas que diminuem drasticamente 

a porosidade. 

Por outro lado, na região de plataforma, de uma forma geral, a Fm. Barra 

Velha apresenta sedimentação bem contínua, não sendo muito afetada por falhas, 

comportamento típico de depósitos da fase sag. Entretanto, foram observados 

alguns casos onde falhas do embasamento atingiram a porção basal da formação — 

fase rifte tardio — na qual estão associadas áreas de altas porosidades. Uma das 

hipóteses para explicar esse fenômeno é que as falhas funcionaram com condutos 

de fluidos hidrotermais que geraram a dissolução dos carbonatos, ocasionando um 

aumento da porosidade. Nas regiões de mounds é possível que as falhas tenham 

tido a função importante de fornecer fluidos que facilitassem o crescimento 

carbonático destas estruturas. Essa ambiguidade das falhas servirem como conduto 

de fluidos hidrotermais e/ou para intrusões ígneas, ora beneficiando a porosidade 

através da dissolução mineral, ora prejudicando a porosidade através da cimentação 

de poros, é algo que merece uma atenção especial em futuros estudos petrográficos 

e geoquímicos, não sendo foco desse trabalho.  
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A variação vertical e lateral de porosidade observada no modelo pode ser 

interpretada como resultado das variações do nível relativo do paleolago da Fm. 

Barra Velha. Alguns trabalhos na região do Pré-sal evidenciam a influência das 

variações do nível de base dos lagos no padrão de empilhamento de fácies 

carbonáticas e em aspectos texturais e petrofísicos dessas rochas (Wright & Barnett, 

2015; Wright & Rodriguez, 2018; Farias et al., 2019; Gomes, et al., 2020). Numa 

escala regional, é interpretado que na região de estudo o registro da Fm. Barra 

Velha representa um ciclo de afogamento do lago na região da plataforma 

carbonática. Dessa forma, a porção basal mais porosa corresponde a fácies de alta 

energia, precipitadas em um momento de lago raso e/ou exposição da plataforma, 

gerando também fácies de retrabalhamento observadas nas bordas da plataforma 

(Wright & Barnett, 2015; Wright & Rodriguez, 2018). Nos momentos de subida do 

nível relativo do lago e afogamento da plataforma, diminuindo a energia do 

ambiente, se formariam carbonatos com porosidade menor e com mais presença de 

finos por precipitação ou podendo haver mais influência de material siliciclástico fino, 

trazido em suspensão pelas correntes induzidas pelo vento (Muniz & Bosence, 

2015; Wright & Barnett, 2015; Gomes, et al., 2020). 

Essa dinâmica sedimentar original foi intensamente influenciada por intrusões 

de diabásio, que afetam os carbonatos na porção superior da Fm. Barra Velha, 

alterando as porosidades através da percolação de fluidos hidrotermais, ora 

beneficiando-as, ora prejudicando-as. Vale ressaltar que foi considerado um modelo 

de lago raso para a Fm. Barra Velha, como sugerido por Gomes et al. (2020). Dessa 

forma, ao se constatar que houve aumento do nível relativo do lago na região de 

estudo, trata-se apenas de uma variação local. 
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8 Conclusões 

A integração de dados de perfis de poços e dados sísmicos se mostrou uma 

ferramenta importante e fundamental para um maior entendimento acerca do 

registro sedimentar da Fm. Barra Velha, na Bacia de Santos. Foi possível a 

caracterização da qualidade dos reservatórios carbonáticos em termos de 

porosidade, bem como a identificação de rochas ígneas presentes em muitos 

intervalos dentro desta formação. 

A combinação de atributos que gerou o melhor resultado de porosidade para 

Fm. Barra Velha foi da impedância acústica — um atributo de camada — com a 

amplitude sísmica original — um atributo de interface. A adição do atributo de 

amplitude no fluxograma de modelagem de porosidade provou ser eficiente e 

contribuiu para um melhor ajuste numérico do modelo nos poços e para uma boa 

resolução do modelo nas seções sísmicas e mapas. Além disso, foi notada uma 

melhora nos resultados do modelo ao se utilizar a amplitude sísmica original, ao 

invés do dado pré-condicionado. A amplitude sísmica original funcionou como um 

“modelo de baixa” para a modelagem, repondo as baixas frequências perdidas após 

o pré-condicionamento e melhorando o ajuste com os dados de poço. 

Este trabalho ressalta a importância das técnicas de aprendizagem de 

máquina para a caracterização da heterogeneidade de reservatórios carbonáticos do 

Pré-sal. As métricas usadas para validação do modelo — correlação de pearson, Q-

Q plots, desvio padrão dos resíduos e crossplots — e a própria interpretação 

geológica constataram que a parametrização considerada para o algoritmo de 

random forest neste trabalho foram suficientes para uma estimativa realista da 

porosidade da Fm. Barra Velha. A boa performance do poço usado como teste-cego 

trás solidez aos resultados estimados, principalmente nas regiões ao redor dos 

poços do modelo. 

Foi possível fazer uma análise dos resultados da modelagem de porosidade 

levando em consideração a distribuição das eletrofácies da área de estudo: 

reservatório 1 (com porosidade acima de 12%) reservatório 2 (com porosidade entre 

6 e 12%), carbonatos fechados (com porosidade menor que 6%), rochas lamosas e 

rochas ígneas. As eletrofácies de carbonatos fechados e ígneas tiveram seus 
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valores superestimados pela modelagem em algumas amostras. As eletrofácies de 

reservatório 2 e lamosas obtiveram os melhores ajustes aos dados originais. É 

importante lembrar que há uma ambiguidade inerente entre a relação do atributo de 

impedância acústica com a porosidade, no qual o mesmo intervalo de    pode estar 

associado a eletrofácies reservatórios e não-reservatórios. Por isso, o modelo deve 

ser interpretado com cautela nos baixos estruturais, uma vez que não existem poços 

que calibrem estas regiões. Vale ressaltar que, quanto mais distante dos poços, 

menor a confiança do modelo. 

A análise integrada das respostas de amplitude sísmica, impedância acústica 

e porosidade permitiu a identificação e a caracterização das sismofácies do tipo 

mound carbonático, plataformas carbonáticas, fácies debris e rochas ígneas. As 

sismofácies mais porosas estão associadas aos valores de impedância acústica de 

baixos a moderados. O catálogo de sismofácies foi uma ferramenta importante para 

entender o padrão de respostas sísmicas para fácies porosas da área de estudo. 

A modelagem 3D de porosidade permitiu uma interpretação em escala 

regional da Fm. Barra Velha na região estudada através de seções sísmicas e 

mapas em diferentes profundidades desta formação. Com exceção das regiões de 

mounds carbonáticos, reservatórios carbonáticos com porosidades excelentes se 

concentram na porção basal da Fm. Barra Velha em regiões de plataforma lacustre 

e nas quebras de plataforma, onde se observaram fácies de retrabalhamento. Na 

região central da plataforma carbonática se observou a diminuição da espessura da 

Fm. Barra Velha, quando comparado com as regiões de mounds carbonáticos. Foi 

constatado que poucas falhas atingiram os sedimentos da Fm. Barra Velha ao longo 

da plataforma carbonática da área de estudo. Também foi possível avaliar a 

extensão lateral da intrusão ígnea do poço C e das regiões com ígneas e carbonatos 

fechados ao redor do poço D. 

As variações verticais e laterais de porosidade observadas no modelo foram 

interpretadas como fruto da variação relativa dos níveis de água do paleolago da 

Fm. Barra Velha. Dessa forma, foi interpretado que a Fm. Barra Velha representa 

um ciclo de afogamento da plataforma carbonática em escala regional, no qual a 

porosidade tende a diminuir em direção ao topo da formação. A presença de ígneas, 

posteriormente, interferiu diretamente nessa dinâmica. A marcante intrusão ígnea 
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observada na região de estudo atuou como um fator redutor de porosidade nos 

carbonatos circundantes a esta devido a metamorfismo de contato. Por outro lado, 

fluidos hidrotermais podem ter contribuído de forma positiva para a geração de 

porosidade secundária na porção basal dos carbonatos da Fm. Barra Velha através 

da dissolução do conteúdo de sílica. Este processo pode ter ocorrido nas poucas 

regiões onde foram observadas falhas vindas do embasamento, atingindo a porção 

basal da Fm. Barra Velha, e nas áreas de mounds carbonáticos. 

A análise da porosidade modelada nas áreas de poços sem dados 

disponíveis foi bastante importante, em nível qualitativo, para entender se o modelo 

poderia fazer sentido em um contexto exploratório. Recomenda-se a incorporação 

dos dados desses poços, futuramente. Por fim, a metodologia proposta para a 

modelagem 3D de porosidade, atulizando atributos sísmicos através do método 

random forest, foi efetiva em caracterizar potenciais reservatórios carbonáticos da 

Fm. Barra Velha na região de estudo. 

Como continuidade deste trabalho, sugere-se a realização de uma 

classificação automática de sismofácies multi-atributo usando algoritmos de 

classificação de aprendizagem de máquina como K-means, SOM (Self-organized 

maps), PCA (Principal component analysis), MLP (Multi-Layer-Perceptron) e redes 

neurais supervisionadas ou não-supervisionadas. Os atributos de amplitude sísmica, 

impedância acústica e porosidade seriam os inputs e o objetivo final seria 

individualizar as áreas de mounds carbonáticos, plataformas carbonáticas, fácies 

debris e ígneas. 
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