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sintéticos de descargas parciais baseado em

Decomposição Variacional de Modos com a
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Abstract: In this work, a study was conducted on four noise removal techniques for synthetic
partial discharge (PD) signals: Variational Mode Decomposition (VMD), Least Mean Squares
Adaptive Filter (LMS), and Wavelet Transform with hard and soft coefficient thresholding
(Hard and Soft Thresholding Wavelet - TWT). The filtered signals showed good results in
terms of SNR, RMSE, and CC when combining the applied techniques. The performance of
these filtering methods was evaluated on signals with different quantization levels that simulate
high-frequency PD signals acquired with a low vertical resolution device. Some waveform
distortions were observed, but the similarity with the original reference synthetic signal showed
a correlation of ≈ 0.70. From this study, we conclude that the application of these denoising
techniques demonstrates good performance. Thus, as many real signals obtained may suffer from
quantization errors, the use of the presented techniques can be a reliable alternative for studies.

Resumo: Neste trabalho foi realizado um estudo de quatro técnicas de remoção de rúıdo para
sinais sintéticos de descargas parciais (DP): Decomposição Variacional de Modos (VMD), Filtro
Adaptativo de Mı́nimos Quadrados Médios (LMS) e Transformada Wavelet com limiarização
ŕıgida e suave de coeficientes (Hard and Soft Thresholding Wavelet - TWT). Os sinais filtrados
apresentaram bons resultados de SNR, RMSE e CC diante da combinação das técnicas aplicadas.
O desempenho dessas filtragens foi avaliado em sinais com diferentes ńıveis de quantização que
simulam sinais de DP de alta frequência, aquisitados em dispositivo de baixa resolução vertical.
É posśıvel observar distorções na forma de onda do sinal, porém a similaridade com a forma
de onda original do sinal sintético de referência mostrou correlação de ≈ 0, 70. A partir deste
estudo, conclúımos que a aplicação destas técnicas de denoising apresenta bom desempenho,
sendo assim, como muitos sinais reais obtidos podem sofrer com erros de quantização, a utilização
das técnicas apresentadas pode ser uma alternativa para estudos confiáveis.
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1. INTRODUÇÃO

Os equipamentos de alta tensão do sistema elétrico estão
sujeitos a degradação do isolamento elétrico, favorecendo a
evolução da atividade de descargas parciais (DP), que por
sua vez são fatores determinantes nas falhas de operação
destes ativos, gerando grandes prejúızos. Nesse sentido,
a análise dos sinais de DP para uma boa representação
das condições de operação é essencial, pois auxilia na
tomada de decisões assertivas na manutenção preditiva de
equipamentos, além de compreender seus impactos. Em

⋆ Os autores agradecem à Coordenação de Aperfeiçoamento de
Pessoal de Nı́vel Superior (CAPES), pelo suporte financeiro durante
o desenvolvimento desta pesquisa..

geral, o procedimento de aquisição de DP se dá por meio de
medições com dispositivos invasivos ou não, que mostram a
ocorrência deste fenômeno sob condições de funcionamento
em campo ou em laboratório. Contudo, esta aquisição
está sujeita a interferências, implicando em sinais de DP
imersos em rúıdo, os quais podem ser advindos da própria
natureza eletromagnética dos equipamentos utilizados, de
forma externa ou ainda, rúıdo vertical . Verifica-se então
a necessidade de implementação de técnicas de redução
de rúıdo e reconstrução de sinais que garantam uma boa
representação das DP, permitindo uma análise precisa
através da minimização da perda de caracteŕısticas do sinal
para estudos posteriores. Outro problema associado aos
sinais de DP obtidos em medições em laboratório é que
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a faixa de excursão dos sinais leva a ajuste vertical que
geralmente incorrer em imprecisão das amplitudes do sinal
medido, como forma de evitar a saturação em pulsos de
alta amplitude. (Pupalaikis and Lecroy, 2017).

Alguns métodos de eliminação de rúıdo (denoising) já são
amplamente utilizados e bem estabelecidos no estudo de
DP, como é o caso da Transformada Wavelet (WT), que
nos estudos de Satish and Nazneen (2003), apresentou
resultados superiores comparados com outros filtros digi-
tais. No entanto, a WT depende de uma parametrização
adequada, sem a qual a forma de onda do sinal pode ao
final ser distorcida. O estudo de Boya-Lara et al. (2022),
aborda a comparação entre os métodos de denoising, na
qual observou-se que o estudo prévio dos efeitos de cada
técnica sobre as formas de onda são tão importantes
quanto a análise dos critérios de desempenho da filtragem,
pois podem afetar as etapas posteriores de estudo como a
classificação, identificação e localização, que são extráıdas
da forma de onda do sinal.

Nos estudos de Huang et al. (1998), analisou-se a possibili-
dade de uma decomposição emṕırica em modos (EMD) que
se mostrou um método bastante eficaz na decomposição de
sinais, porém com fragilidades relacionadas a sinais com
altos valores de amostragem, devido a utilização de splines
cúbicas para encontrar de forma recursiva os modos de
oscilação presentes em um sinal de entrada. Com isso, Dra-
gomiretskiy and Zosso (2014), propuseram uma melhoria
neste aspecto, apresentando um método mais robusto, a
Decomposição Variacional de Modos (VMD), que permite
a correção de erros com mais assertividade em cada etapa
de processamento.

O uso do método VMD na avaliação de descargas parciais
tem sido amplamente difundido, como pode ser visto nos
trabalhos de Rios and de Mello (2016), Uzunoǧlu (2018), Li
et al. (2020), Dhandapani et al. (2021), Huangkuan et al.
(2022), entre outros. Contudo, uma boa utilização deste
método depende de uma combinação ótima de parâmetros.
Em vista disso, a otimização do método VMD, geralmente
é proposta em torno do número de modos decompostos
e da penalidade quadrática α. No trabalho de Wu et al.
(2020), foi apresentada uma nova maneira de identificar os
números de modos K, através de uma análise estat́ıstica
das frequências centrais estimadas, mantendo os demais
parâmetros sem alteração.

Enquanto isso, a abordagem de Huang et al. (2021) buscou
a combinação dos parâmetros através de um algoritmo bio-
inspirado no comportamento de salpas no oceano (SSA).
Da mesma forma, Yang et al. (2022), otimiza os parâ-
metros com base no processo de polinização de plantas
com flores (FPA). Semelhantemente, um novo modelo de
otimização foi proposto porWu et al. (2023), utilizando um
algoritmo inspirado no comportamento de caça de baleias
jubarte, encontrando os parâmetros k = 7 e α = 2807, os
quais foram utilizados nesta pesquisa.

Os trabalhos citados acima trazem abordagens de denoi-
sing em sinais polúıdos com diversos tipos de rúıdo, como
por exemplo, o rúıdo branco (White Noise - WN), o rúıdo
de banda estreita (Narrowband Noise - NBN), rúıdo rosa
(Pink Noise - PN), entre outros. Contudo, não incluem
sinais com erros de quantização, que são representativos da
aquisição em dispositivos de baixa resolução vertical, tais

como os Osciloscópios de Armazenamento Digital (DSOs)
de 8 bits, frequentemente utilizados em laboratórios para
este tipo de análise. Dessa forma, este trabalho se propôs
a avaliar métodos de denoising em sinais sintéticos com
e sem rúıdo de quantização, com o objetivo de avaliar
a qualidade de filtragem de sinais que apresentam esta
caracteŕıstica de aquisição.

2. MODELAGEM IMPLEMENTADA

Nesta seção, apresenta-se rapidamente a modelagem im-
plementada em cada etapa de filtragem, desde a filtra-
gem por Decomposição Variacional de Modos (VMD) até
a Transformada Wavelet com Limiarização Ŕıgida e Su-
ave de coeficientes (Hard e Soft Thresholding Wavelet -
HSTWT).

2.1 Decomposição Variacional de Modos

O método VMD (do inglês Variational Mode Decompo-
sition), proposto por Dragomiretskiy and Zosso (2014),
assume que o sinal original ruidoso, pode ser decomposto
por uma quantidade K de modos uk, chamados Funções
de Modo Intŕınseco (IMFs), que possuem a forma

uk(t) = A(t) cos[ϕ(t)], (1)

na qual, A(t) é a amplitude instantânea e ϕ(t) é a fase
instantânea de uk, com a frequência central de cada IMF
sendo ω(t) = ϕ(t). O processo incia-se com a aplicação de
uma transformada de Hilbert neste modo uk(t) obtendo-
se uma expressão anaĺıtica u+

k (t), adicionada de um termo
exponencial de ajuste,

u+
k (t) =

(
δ(t) +

j

πt

)
uk(t). (2)

Após isso a largura de banda dos modos é estimada
por meio da norma L2 do gradiente, resolvendo-se um
problema variacional restrito:

min{uk},{ωk}

{∑
k

∥∥∂t [(δ(t)+j/πt) ∗ uk(t)]e
−iωkt

∥∥2

2

}
, (3)

onde {uk} = {u1...uk} e {ωk} = {ω1...ωk} são os con-
juntos de modos (IMFs) e frequências centrais, respec-
tivamente. O resultado deste problema variacional deve
satisfazer a restrição ∑

k

uk = f. (4)

Uma maneira de resolver este problema restrito é acres-
centando multiplicadores de Lagrange, que tornam o pro-
blema irrestrito. Após todo este processo, a reconstrução
do sinal pode ser realizada acrescentando-se um termo de
penalidade quadrática. Com isso o problema de otimização
com estes dois termos adicionados é dado pelo Lagrangiano
aumentado:

L ({uk}, {ωk}, λ) = α
∑
k

∥∥∂t [(δ(t) + j/πt) ∗ uk(t)]e
−iωkt

∥∥2

2

+

∥∥∥∥∥f(t)−∑
k

uk(t)

∥∥∥∥∥
2

2

+

〈
λ(t), f(t)−

∑
k

uk(t)

〉
(5)

A atualização dos valores de uk é dada por:
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ûn+1
k (ω) =

f̂(ω)−
∑

i̸=k û(ω) +
λ̂(ω)
2

1 + 2α(ω − ωk)2
, (6)

na qual, os valores ûn+1
k , f̂(ω) e λ̂(ω) representam as

transformações de Fourier de un+1
k . Nas iterações posteri-

ores, a frequência central de cada modo é re-estimada pelo
espectro de potência por meio da equação de atualização
dos valores de ωn+1

k :

ωn+1
k =

∫∞
0

ω|ûk(ω)|2dω∫∞
0

|ûk(ω)|2dω
(7)

O processo continua até que o erro relativo seja menor que
a tolerância de convergência ϵ:

e =

∑
k

∥∥ûn+1
k − ûn

k

∥∥2
2

∥ûn
k∥

2
2

< ϵ (8)

A reconstrução exata do sinal e a eliminação eficaz do
rúıdo, dependem da escolha adequada de α, τ e K, pois es-
tes parâmetros refletem significativamente nos resultados.

Tabela 1. Principais parâmetros do VMD e
suas funções.

Parâmetros Funções dos parâmetros

Posśıveis efeitos adversos

α

Fidelidade da reconstrução: α está relacionado à
largura de banda dos modos decompostos

Diminuir a largura de banda aumentando α pode
levar à captura da frequência central errada, mas
um α muito baixo faz com que os modos estimados
contenham mais rúıdo

K

Determinar o número de modos decompostos

K muito grande levará à super-segmentação, en-
quanto K muito pequeno levará à sub-segmentação

τ

Para impor restrições: τ pode garantir a conver-
gência quando o ńıvel de rúıdo do sinal é baixo

τ se tornará um impedimento estrito se o rúıdo for
intenso e deverá ser definido como zero neste caso

2.2 Critério de curtose

Os modos uk combinados para reconstruir o sinal após a
decomposição com VMD foram escolhidos a partir de seu
valor de curtose. A curtose é uma medida estat́ıstica que
avalia o grau de valores discrepantes em uma distribuição.
As descargas parciais costumam apresentar valores de pico
maiores em comparação com o rúıdo, além de aumento
acentuado e mudanças repentinas (Zhang et al., 2017). Ge-
ralmente, distribuições normais possuem valor de curtose
menor que 3. Sendo este o critério utilizado para seleção
dos modos, dado por:

curtose =
E[uk − µ]4

σ4
> 3, (9)

na qual, E[.] representa a quantidade de valor esperado e
µ e σ são a média e a variância de cada amostra do modo
uk.

2.3 Filtro LMS:

O algoritmo do filtro LMS utilizado neste trabalho, obe-
dece as seguintes equações:

y(t) =wT (t− 1)u(t),

e(t) = d(t)− y(t), (10)

w(t) = αw(t− 1) + f(u(t), e(t), µ),

nas quais, a sáıda filtrada y(t) é o resultado da multiplica-
ção da matriz de pesos transposta wT (t− 1) com o vetor
de amostras do sinal de entrada. O erro de estimativa e(t)
é a diferença entre a sáıda desejada d(t) e a sáıda filtrada
y(t). A filtragem adaptativa ajusta os pesos do filtro com
base nas amostras de entrada, com o objetivo de diminuir
o erro de estimativa entre a sáıda desejada e a sáıda real
da filtragem.

2.4 Transformada Wavelet com Limiarização Rı́gida e
Suave (HSTWT)

A partir da aplicação da WT usando a famı́lia de wavelets
Daubechies 4 (db4) em 7 ńıveis de decomposição. Os co-
eficientes encontrados foram atenuados ou eliminados por
meio de técnicas de limiarização, na qual, a limiarização
ŕıgida (Hard Thresholding) ocorre a partir de um limiar λ
e do valor de um coeficiente wavelet d, obedecendo:

DH(d/λ) =

{
0, para |d| ≤ λ

d, para |d| > λ
, (11)

enquanto, a limiarização suave (Soft TWT), é governada
por

DS(d/λ) =


0, para |d| ≤ λ

d− λ, para |d| > λ

d+ λ, para |d| < −λ

, (12)

2.5 Métricas avaliadas

Para verificar a eficácia dos métodos utilizados, as métricas
avaliadas são descritas abaixo, nas quais, estamos conside-
rando que sn(t) é o sinal de entrada original, y1,2n é o
sinal reconstrúıdo após filtragem e x1,2n é o sinal ruidoso
(Dhandapani et al., 2021).

Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE): Dentre os
valores encontrados em cada etapa de filtragem, o valor
mais baixo de RMSE indica que o sinal reconstrúıdo é
semelhante ao sinal sintético original e, portanto, houve
uma melhor remoção de rúıdo.

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

(sn(t)− y1,2n)
2 (13)

Relação Sinal-Rúıdo (SNR): Um valor positivo indica
que a potência do sinal é mais alta em relação ao ńıvel de
rúıdo e um valor negativo implica em uma potência maior
de rúıdo em comparação com o sinal original.

SNR = 10× log10

∑N
n=1 y1,2

2
n∑N

n=1(sn(t)− y1,2n)
2

(14)
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Coeficiente de Correlação (CC): É calculado a partir do
valor médio do sinal original, s̄(t) é o valor médio de sn(t)
e ȳ1,2 é o valor médio de y1,2n.

CC =

∑N
n=1(sn(t)− s̄(t))(y1,2n − ȳ1,2)∑N

n=1(sn(t)− s̄(t))2(y1,2n − ȳ1,2)2
(15)

Quanto mais próximo de 1 o resultado, maior a similari-
dade entre os sinais comparados.

3. METODOLOGIA

Nesta pesquisa, foi utilizado o software MATLAB® para
implementação das técnicas de denoising e cálculo das
métricas avaliadas. Inicialmente, serão mostrados os sinais
sintéticos utilizados e logo após, uma ordenação dos passos
desenvolvidos por meio de um fluxograma.

3.1 Sinais sintéticos

Para a análise proposta, foi utilizada a seguinte modelagem
de pulsos oscilatórios com decaimento exponencial simples
e duplo (Shang et al., 2013),

S1(t) = Ae−t/τ sin(2πfct) (16)

S2(t) = A
(
e−1.3t/τ − e−2.2t/τ

)
sin(2πfct) (17)

nos quais, A é a amplitude do sinal, fc é a frequência de
oscilação e τ é o fator de decaimento. A frequência de
amostragem dos sinais é de fs = 10 GS/s. Os parâmetros
utilizados estão descritos na Tabela 2,

Tabela 2. Parâmetros dos sinais de Descargas
Parciais simulados.

Sequência de pulsos p1 p2 p3 p4

Modelo S1 S2 S1 S2

τ (ns) 0,5 1,0 0,5 1,0

fc (MHz) 600 600 1000 1000

A (mV) 3,0 4,0 3,0 4,0

Ao sinal sintético s(t) = p1 + p2 + p3 + p4, formado
pelos pulsos modelados pelas Equações (16) e (17), foi
adicionado Rúıdo Branco R(t), que segue uma distribuição
gaussiana de média nula e variância de 0, 1, ou seja,
N(0; 0, 31622), gerando o sinal de estudo x1,

x1 = S(t) +R(t) (18)

e também, o sinal x2, polúıdo com rúıdo branco e rúıdo de
quantização EQ(t) com limiar de 0, 5:

x2 = S(t) +R(t) + EQ(t). (19)

Os sinais utilizados podem ser vistos na Figura 1.

3.2 Metodologia das filtragens dos sinais

Inicialmente, foram aplicadas técnicas de denoising para
os sinai sintéticos x1, polúıdo apenas com Rúıdo Branco
R(t) e x2, polúıdo com R(t) e quantizado. Sendo assim, na
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Figura 1. Sinais de entrada polúıdo com rúıdo branco e
quantizado.

primeira etapa os sinais x1 e x2 foram filtrados com VMD
utilizando os parâmetros, K = 7 e α = 2807, sugeridos por
Wu et al. (2023).

Após a aplicação do método VMD aos sinais, foram
calculados os valores de curtose para cada um dos sete
modos encontrados. Dentre os quais foram usados para
reconstrução dos sinais, apenas os modos uk com valor de
curtose maior que 3, conforme visto na seção 2.2.

Posteriormente, para os sinais reconstrúıdos por VMD y1 e
y2 (a partir de x1 e x2, respectivamente), foram calculadas
métricas para avaliar o resultado da primeira etapa de
filtragem. Em seguida, na segunda etapa, os sinais y1 e
y2 passaram por uma filtragem com algoritmo de LMS
resultando nas sáıdas chamadas y1a e y2a.

Na terceira e quarta etapa, foram filtrados por meio de
WT com Limiarização Hard (y1b e y2b) e Soft (y1c e y2c),
respectivamente, e por fim foram calculadas as métricas da
segunda, terceira e quarta etapas. A metodologia aplicada
aos sinais estudados pode ser facilmente entendida por
meio do fluxograma apresentado na Figura 2.

Figura 2. Fluxograma da metodologia aplicada.
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Os resultados obtidos nesta pesquisa, mostram inicial-
mente a solução obtida por meio da aplicação do método
VMD, na qual, os sinais x1 e x2 foram decompostos em 7
IMFs cada, como visto nas Figura 3 e 4.
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Figura 3. Modos uk reconstrúıdos por VMD. Os sinais x1

e x2 apresentaram similaridades na decomposição.

Em vermelho, estão os modos e espectro do sinal x1 e em
preto os referentes ao sinal x2. Percebem-se claramente que
as componentes de baixa frequência vistas principalmente
nas IMFs u1, u2 e u3 possuem informações dos pulsos de
DP, enquanto que as componentes de alta frequência vistas
nas demais IMFs u4, u5, u6 e u7 abarcam em sua maioria
o rúıdo.

Esse aspecto, aliado ao que foi apresentado na Tabela 1,
pode ser entendido como uma super-segmentação, na qual
a escolha do número de modos K = 7 combinada com
o valor de α = 2807, para este sinal sintético, propiciou
que a maior parte dos modos recuperados compreendessem
informações de rúıdo, destaca-se desta forma a capacidade
de identificação e separação dos modos que possuem maior
informação de DP.

Também evidencia-se que o sinal quantizado x2, apresenta
um deslocamento nos valores de frequência, assumindo
valores cada vez mais altos em cada modo encontrado,
quando comparado ao espectro dos modos do sinal x1.

A comparação dos valores de curtose encontrados para
cada modo, podem ser vistos na Figura 5. A curtose indica
a forma de uma distribuição de dados em relação distri-
buição normal, como o sinal possui rúıdo gaussiano que
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Figura 4. Espectros dos modos reconstrúıdos por VMD.
Os sinais x1 e x2 apresentaram um deslocamento de
frequências entre si.

obedece uma distribuição normal, com curtose igual a 3, e
os sinais de DP possuem uma forma mais acentuada, com
valores maiores de curtose, observa-se que há separação
dos modos que contém rúıdo dominante dos que possuem
informação de DP dominante.
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Figura 5. Comparação dos valores de curtose de cada modo
reconstrúıdo.

O sinal encontrado após a utilização do critério de curtose,
pode ser visto na Figura 6. Ainda foi posśıvel identificar
que embora visualmente o processo de filtragem ressalte
os pulsos, houve um decréscimo da relação sinal-rúıdo,
tanto para o sinal quantizado quanto para o sinal não
quantizado, como visto nas Tabelas 3 e 4.
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Figura 6. Comparação do sinais após reconstrução por
VMD. O sinal ruidoso de entrada é x2. Nota-se a
prevalência dos quatro pulsos do sinal original, porém
com amplitude bastante reduzida do quarto pulso.

Tabela 3. Principais resultados de avaliação
da filtragem realizada no sinal polúıdo com
rúıdo branco, x1. O melhor valor de SNR é

encontrado após a filtragem por LMS.

Sinais SNR (dB) CC RMSE

x1 -7,5053 0,4099 0,3215

y1 (VMD) -2,3596 0,5249 0,1778

y1a (VMD+LMS) 2,5037 0,6785 0,1015

y1b (VMD+LMS+HTWT) 2,4465 0,6690 0,1022

y1c (VMD+LMS+STWT) 2,24069 0,6378 0,1046

Tabela 4. Principais resultados de avaliação da
filtragem realizada no sinal polúıdo e quanti-
zado, x2. O melhor valor de SNR é encontrado

após a filtragem por LMS.

Sinais SNR (dB) CC RMSE

x2 -8,2671 0,3693 0,3510

y2 (VMD) -3,1593 0,5030 0,1949

y2a (VMD+LMS) 2,7952 0,6994 0,0982

y2b (VMD+LMS+HTWT) 2,7641 0,6947 0,0985

y2c (VMD+LMS+STWT) 2,5849 0,6751 0,1006

Os resultados das Tabelas 3 e 4, revelaram que a filtragem
mais bem sucedida em relação as métricas utilizadas
ocorreram com o uso da filtragem por VMD seguida do
filtro LMS, apresentando os valores de SNR = 2, 5037
para o sinal não quantizado e SNR = 2, 7952 para o sinal
quantizado. Com isso, pode-se afirmar que a filtragem
do sinal quantizado obteve melhor relação sinal-rúıdo.
Constatou-se que o sinal quantizado também obteve menor
valor de erro em comparação com o sinal sem quantização,
ambos comparados ao sinal sintético sem rúıdo. Por fim, o

coeficiente de correlação mostrou que há mais similaridade
entre o sinal quantizado filtrado e o sinal original do que
o sinal polúıdo apenas com rúıdo branco.

Na Figura 7, observam-se os resultados individuais de fil-
tragem em cada pulso. Visualmente, a filtragem com LMS
e LMS+HTWT apresenta bons resultados de prevalência
da amplitude e formato do pulso, enquanto o método
STWT, atenua a amplitude do sinal de forma significativa
em todos os pulsos. Também é notório que o sinal quanti-
zado, representado pelas linhas inteiras, mantém em quase
todos os pulsos a amplitude maior do que a do sinal não
quantizado em linhas tracejadas.
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Figura 7. Comparação dos pulsos filtrados com recorte
para cada pulso individual de DP.

5. CONCLUSÃO

Neste trabalho foram estudadas algumas técnicas de de-
noising para sinais com e sem rúıdo de quantização. Os
métodos apresentaram bom desempenho individual, po-
rém a aplicação conjunta das filtragens, obteve seu melhor
resultado até a penúltima etapa do processo. Sendo assim,
a metodologia de filtragens sucessivas poderia ser reduzida
até a etapa de filtragem LMS, que alcançou o melhor
resultado em todo o processo.
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O procedimento de filtragem por meio de Transformada
Wavelet com Hard e Soft Thresholding, mostrou-se bas-
tante efetivo na preservação da forma de onda do sinal,
como pode ser visto na Figura 7, porém a preservação
de caracteŕısticas de amplitude e forma de pulso, não são
traduzidas numa melhora da SNR.

Conclúı-se também que os sinais quantizados apresentam
melhor reconstrução após a filtragem, mostrando uma
boa similaridade com as caracteŕısticas originais do sinal
sem rúıdo algum. De modo que o uso de aquisitores com
maior rúıdo de quantização podem ser utilizados para a
discriminação dos pulsos de descargas parciais.

Com isso, como importante contribuição deste trabalho,
foi demonstrado que é posśıvel garantir um bom desem-
penho das técnicas de redução de rúıdo em sinais cuja
aquisição apresentem grande rúıdo de quantização, sem
perda expressiva das caracteŕısticas do sinal de DP, sendo
uma técnica promissora para aplicação em sinais reais que
foram obtidos com equipamentos que limitam a faixa de
excursão dos sinais, não permitindo a visualização das
formas de ondas adequadamente.
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