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Abstract -- In recent years, interest in power transformer 

monitoring systems has gradually increased due to the needing of 

diagnose early faults, which allows tighter control of these 

electrical machines conditions and results in substantial savings in 

maintenance costs. The most common failures occur due to 

degradation of the dielectric material and loss of its insulation 

capacity, and the accurate diagnosis of these failures becomes 

essential since different failures require different maintenance 

approaches. This work proposes the use of a high frequency 

current sensor (HFCT) and digital signal processing techniques 

combined with Discrete Wavelet Transform to diagnose and to 

classify faults that may occur in transformers, distinguishing 

Partial Discharges and Total Discharges. The proposed technique 

proved to be effective in classifying the analysed failures. 

 
Index Terms--Digital Signal Processing, Fault Diagnosis, 

HFCT, Power Transformer, Wavelet Transform 

I.   INTRODUÇÃO 

Transformadores são conhecidos por serem um dos 

equipamentos mais importantes de um sistema elétrico de 

potência. Deste modo, é de extrema importância garantir uma 

operação segura e contínua [1]. Em condições normais de 

operação, os sistemas de isolação empregados em 

transformadores de potência encontram-se continuamente 

expostos a diversos parâmetros críticos provenientes de fontes 

elétricas, térmicas, mecânicas e ambientais. Tais fatores levam 

um processo gradativo de deterioração das características 

físico-químicas do material isolante, podendo estabelecer uma 

falha completa na capacidade de isolamento desses materiais 

[2,3]. Desta forma, a melhoria do fornecimento de energia 

elétrica está intrinsecamente relacionada à capacidade de 

monitoramento das condições de operação dos transformadores 

conectados ao sistema elétrico [4]. 

É frequente que se observe, nas fases anteriores à falha total 

de um transformador, a ocorrência de descargas parciais ou 

arcos elétricos nos enrolamentos do transformador que podem 

ser considerados um importante indicativo da condição da 

isolação desta máquina elétrica. Tais falhas relacionam-se com 

a perda das características físico-químicas dos materiais que 

compõe a isolação da máquina, que é geralmente ocasionada 

por operações de sobrecarga, contaminação dos materiais 

dielétricos por partículas, umidade, ar e por falhas no processo 

de fabricação [5]. 

Uma descarga parcial é definida como uma manifestação de 

descarga elétrica que não preenche completamente a distância 

entre dois condutores [6,7]. Essa ocorrência resulta em ondas 

eletromagnéticas e acústicas, calor e luz [8,9]. 

Já descargas totais ou arcos elétricos são definidos como 

fenômenos que se caracterizam pela completa ionização do 

meio entre dois eletrodos condutores, resultando em uma 

significativa liberação de energia. Este tipo de falha, muito 

comum nos enrolamentos do transformador, é uma 

consequência de pontos sem isolação entre espiras ocasionados 

pela ação de forças axiais devido a curtos-circuitos, falhas 

construtivas no bobinamento, excesso de vibração por 

transporte descuidado dos transformadores etc [10]. 

Portanto, devido ao interesse em se evitar perdas totais nos 

transformadores ou mesmo na necessidade de se avaliar a 

evolução de uma avaria, alguns métodos foram propostos em 

literatura. Em [12] é proposta uma técnica robusta para 

classificação de descargas parciais em isolamento de 

transformadores com base em emissões acústicas detectadas 

utilizando sensores FBG (Fiber Bragg Grating). Já em [13] é 

proposta uma análise comparativa aplicada à identificação de 

falhas em transformadores por sensores de efeito Hall e 

Emissão Acústica. Entretanto, em [14] propõe-se o diagnóstico 

de descargas parciais com uso de transformadores de corrente 

de alta frequência (HFCT, do inglês – High Frequency Current 

Transformer) aplicando técnicas que se valem do uso de 

diagramas de amplitude e fase, conhecidos como PRPD (phase-

resolved partial discharge). Além dos métodos apresentados, 

promissoras abordagens tem utilizado transdutores 

piezelétricos e antenas para a identificação de falhas em 

transformadores [15, 16]. 

Dentre os sensores empregados para o monitoramento de 

transformadores de potência, sensores de corrente elétrica 

apresentam alta eficácia. Dentre os tipos disponíveis, o uso de 

transformadores de corrente de alta frequência, conhecidos 
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como High Frequency Current Transformers (HFCT) [17], é 

especialmente recomendado para a identificação de descargas 

elétricas. Esses sensores são aplicados na detecção de falhas 

devido à sua alta sensibilidade a transitórios de corrente de 

baixa energia [3, 18]. Apesar de sua eficácia, ainda são muitos 

os desafios científicos e tecnológicos enfrentados. Por exemplo, 

é importante o desenvolvimento de um estudo comparativo 

entre técnicas de diferenciação das avarias, com o intuito de 

gerar assim uma rotina inteligente e otimizada de manutenção, 

atendendo as ações exigidas de cada falha. Neste contexto, a 

aplicação de técnicas de processamento digital de sinais se torna 

fundamental para a correta interpretação da condição do 

transformador. Portanto, este trabalho é uma continuação do 

estudo desenvolvido em [18] e propõe a avaliação da 

transformada Wavelet na classificação de arcos elétricos e 

descargas parciais em transformadores por meio do emprego de 

um sensor HFCT comercial.  

II.   FALHAS EM TRANSFORMADORES 

Apesar de os transformadores de potência serem dispositivos 

altamente confiáveis para operações contínuas, a prolongada 

utilização desses equipamentos os coloca suscetíveis à 

degradação decorrente do estresse operacional [1]. A 

deterioração dos elementos internos do transformador pode 

resultar em falhas irreparáveis, ocasionando prejuízos 

financeiros devido à interrupção do serviço e à necessidade de 

substituição de um ativo de elevado custo de aquisição [5]. 

Neste contexto, a maioria das falhas em transformadores de 

potência são encontradas no sistema de isolação, nos 

enrolamentos e nas buchas, representando, respectivamente, 

36,74%, 21,30% e 15,70% [5]. Neste cenário, é frequente 

observar, nas fases anteriores à falha total de um transformador, 

a ocorrência de descargas parciais ou totais que podem ser 

consideradas um importante indicativo da condição da isolação 

de transformadores de potência [5]. 

Uma descarga parcial (DP) pode ser definida como a 

existência de uma pequena falha em um isolante, causando 

alterações na distribuição do campo elétrico dentro do material. 

A constante dielétrica da pequena região de falha é menor do 

que a do material isolante circundante, resultando em uma 

maior intensidade de campo elétrico dentro dessa região em 

comparação com o material isolante circundante. Em geral, a 

ocorrência da DP é resultado do acúmulo localizado de estresse 

elétrico em áreas específicas do isolamento elétrico [19].  

DPs podem surgir em uma ampla gama de equipamentos que 

utilizam diferentes materiais e estruturas de isolamento, 

incluindo dispositivos isolados a gás, a óleo e sólidos. Qualquer 

imperfeição no isolamento pode resultar no surgimento de 

descargas parciais. A natureza das descargas parciais pode 

variar dependendo do equipamento, apresentando estruturas e 

materiais de isolamento distintos. Segundo [19], as descargas 

parciais podem ocorrer devido a diversos fatores como: 

aumento da intensidade de campo elétrico devido ao elevado 

estresse elétrico; deterioração gradual de materiais isolantes; 

sobreaquecimento local, que por reações químicas pode 

produzir gases; fabricação inadequada, que pode introduzir 

impurezas no isolamento etc. 

Dessa maneira, as DPs podem acelerar a ruptura total do 

sistema de isolação de um transformador, e sua identificação e 

quantificação podem oferecer indicativos acerca da condição da 

isolação e prevenir potenciais colapsos na máquina elétrica. 

Além deste fenômeno, descargas totais ou arcos elétricos 

também são frequentemente detectadas nos estágios que 

antecedem falhas totais em transformadores de potência. São 

caracterizados pela completa ionização do meio entre dois 

eletrodos condutores, resultando em significativa liberação de 

energia [10]. Da mesma forma que descargas parciais, 

transitórios em corrente e arcos elétricos também produzem 

calor, luz, ondas eletromagnéticas e acústicas, favorecendo, 

ainda mais, a degradação do material dielétrico [8, 9]. 

III.   SENSOR HFCT 

Os sensores de corrente de alta frequência, ou, do inglês, 

High Frequency Current Transformers (HFCT), desempenham 

um papel crucial na detecção e análise de falhas em sistemas 

elétricos, especialmente em transformadores. Esses sensores 

são projetados para detectar correntes transientes de alta 

frequência e podem operar na faixa de frequência de MHz [20].  

O sensor HFCT é baseado em um núcleo magnético e um 

enrolamento secundário de cobre com n2 espiras em torno desse 

núcleo. O núcleo, geralmente, é toroidal e feito de material 

ferromagnético. A largura de banda de medição de um HFCT 

depende principalmente do material do núcleo selecionado. 

Para um bom acoplamento na faixa de alta frequência, materiais 

de ferrite cerâmico são os mais indicados. Um aprofundamento 

sobre essa topologia de sensores de corrente pode ser 

encontrado nas referências [20] e [21]. 

IV.   TÉCNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS 

A.   Transformada Wavelet 

A Transformada Wavelet é uma ferramenta de 

processamento digital de sinais que se provou como uma 

técnica eficaz para sinais estacionários e não-estacionários, 

sendo computada em seu modo contínuo ou discreto. De acordo 

com [22], em comparação com a transformada Wavelet 

Discreta (TWD), a Transformada Wavelet Contínua (TWC) 

apresenta uma maior informação do sinal original; entretanto, 

necessita de um maior esforço computacional do que a TWD. 

Da mesma forma, para aplicações industriais, necessita-se de 

processamento digital de sinais com uma velocidade maior e 

mais robusta, fazendo com que a TWD se torne essencial para 

este cenário [22]. 

A TWD é realizada por meio de uma série de filtros passa-

altas e filtros passa-baixas para a análise de sinais em altas e 

baixas frequências do sinal original. Com isso, o sinal é 

completamente decomposto em coeficientes de detalhe 

(componentes de alta frequência) e coeficientes de aproximação 

(componentes de baixa frequência) [22,23]. 

Na Figura 1 é apresentada a decomposição do sinal original, 

por meio da Transformada Wavelet, em três níveis. Os 

coeficientes h[n] e g[n] são, respectivamente, filtros passa-altas 

e filtros passa-baixas. Os resultados de tais filtros fornecem os 
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coeficientes de aproximação (A) e detalhe (D). Este processo 

pode se repetir sucessivas vezes até o momento em que não se 

é mais possível decompor o sinal. Os coeficientes de detalhe 

têm seu comprimento reduzido pela metade, e apenas os 

coeficientes de aproximação são decompostos [22]. 

 
Fig. 1. Decomposição do sinal por meio da TWD de três níveis [22]. 

 

A TWD é implementada computacionalmente por meio da 

transformada rápida de Wavelet. Dessa forma, os coeficientes 

de detalhes e aproximação são calculados por [24, 25]: 
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onde a e d são, respectivamente, os coeficientes de aproximação 

e detalhe, h é o filtro passa-alta, g é o filtro passa-baixas e j é o 

nível Wavelet. 

B.   Métricas para análise de sinais 

Por meio dos coeficientes de detalhe e aproximação obtidos 

pela Transformada Wavelet, é possível extrair métricas dos 

sinais, como Energia, Kurtosis e Skewness. O objetivo da 

aplicação dessas estatísticas foi apontar padrões de cada falha 

externados nos coeficientes de aproximação e detalhe.  

Tomando uma sequência qualquer 𝑥[𝑘] oriundo da de um 

coeficiente de aproximação ou detalhe da Transformada 

Wavelet, a energia E de 𝑥[𝑘]  é definida por [26]: 
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onde N é o número de amostras e x[n] é o valor da n-ésima 

amostra do sinal. 

As estatísticas de Skewness e Kurtosis são relativas ao 

formato da série em análise. O valor de Skewness (S) indica se 

o pico da distribuição normal está concentrado à direita (S > 0) 

ou à esquerda (S < 0) da mediana da distribuição normal relativa 

à série, e é definida por [28]:  
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em que M e 𝜎  são, respectivamente, a média e o desvio padrão 

da Transformada Wavelet. 

 

O valor de Kurtosis (K) indica o formato da série em relação 

ao grau de sua amplitude e é definida por [28]:   
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(5) 

V.   MATERIAIS E MÉTODOS 

Com o objetivo de realizar a classificação entre descargas 

totais (arcos elétricos) nos enrolamentos e descargas parciais 

em isoladores, foi utilizado um transformador distribuição de 

30 kVA, 13,8 kV/220V isolado a óleo. Para isso, a bancada 

experimental foi montada conforme a Fig. 2 e semelhante a 

[18].   

 

 
Fig. 2. Bancada Experimental. 

 

Além do transformador de potência, a bancada experimental 

consiste em um osciloscópio com registro de memória da marca 

Yokogawa DL850, uma fonte de alta tensão de até 40 kV e o 

sensor HFCT, modelo 48E IPEC® com largura de banda de 

50 MHz.  

Para a aplicação das falhas, as descargas totais foram 

realizadas por meio da aplicação de uma tensão de 3 kV nos 

terminais de um eletrodo de 3 mm de abertura, submerso no 

óleo do transformador de potência. O eletrodo utilizado é 

apresentado na Fig. 2. 

Ademais, as descargas parciais na bucha foram geradas por 

meio da contaminação da bucha com pó de grafite (Fig. 2), para 

simular impurezas que se acumulam sobre o material 

prejudicando as suas propriedades isolantes e propiciando a 

ocorrência de descargas elétricas. Além disso, foi aplicada uma 

tensão de 13,8 kV no componente.   

Para cada tipo de falha, os sinais de corrente elétrica foram 

aquisitados pelo sensor HFCT de largura de banda de 50 MHz, 

apresentado na Fig. 2. Além disso, um osciloscópio foi 

configurado para uma frequência de amostragem de 100 MHz, 

satisfazendo o Teorema de Nyquist. 

Para cada tipo de falha, 150 sinais de corrente elétrica foram 

aquisitados, e a análise no domínio tempo-frequência foi 

realizada pela Transformada Wavelet Discreta. Nove níveis de 

aproximação e nove níveis de detalhes foram calculados. Além 
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disso, com o intuito de evitar interferência da intensidade dos 

sinais, os resultados foram normalizados.   

Por meio dos coeficientes de aproximação e detalhe oriundos 

da TWD, foram calculados a Energia, Kurtosis e Skewness para 

cada um dos 18 níveis Wavelet. Deste modo, a classificação foi 

realizada para descargas totais nos enrolamentos e descargas 

parciais na bucha do transformador. Para o estudo da 

classificação de falhas, cada estatística se tornou um par 

cartesiano de modo que cada coeficiente foi reduzido a um 

ponto no plano cartesiano 2D. Para avaliar a melhor 

combinação de classificação foi calculada a distância euclidiana 

normalizada entre os vizinhos próximos formados por cada 

condição de operação do transformador. 

A técnica de processamento digital de sinais é sintetizada 

pelo fluxograma apresentado na Fig. 3. 

 
Fig. 3. Fluxograma de metodologia de processamento de sinais. 

VI.   RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Na Fig. 4 são apresentadas as distâncias euclidianas 

externadas por todas as combinações entre as estatísticas. As 

combinações estão apresentadas no Apêndice do artigo. 

 
Fig. 4. Distância euclidiana para a análise Wavelet. 

 

Baseado neste resultado, vale destacar que, quanto maior for 

a distância euclidiana entre os agrupamentos, melhor será a 

classificação das falhas. Desta forma, os maiores valores 

encontrados estão ilustrados na Tabela 1.  

 
 TABELA I 

MAIORES DISTÂNCIAS EUCLIDIANAS OBTIDAS NA FIGURA 6 

Coeficiente 
Parâmetro 

1 
Parâmetro 2 

Distância 

Euclidiana 

(pu) 

Aproximação 
Skewness 

do nível 2 

Skewness do 

nível 5 
0,5119 

Detalhe 
Skewness 

do nível 4 

Skewness do 

Nível 6 
0,4348 

 

Na Fig. 5 se apresenta um gráfico bidimensional da 

Skewness do coeficiente de aproximação 5 pela Skewness do 

coeficiente de aproximação 2. Pela análise da Fig. 5 e da Tabela 

1 verifica-se que a classificação dos tipos de falha foi realizada, 

haja vista que a distância euclidiana entre os agrupamentos foi 

de 0,5119. Entretanto, observa-se que o comportamento da 

descarga parcial na bucha foi disperso, variando, 

aproximadamente, de -3 a 1 em relação ao eixo das ordenadas 

(Skewness do coeficiente de aproximação 5) e de -1,5 a 2,5 em 

relação ao eixo das abscissas (Skewness do coeficiente de 

aproximação 2). Já para a ocorrência da descarga total nos 

enrolamentos do transformador, o agrupamento permaneceu 

mais coeso, com uma variação de -4 a -2 em relação ao eixo das 

abscissas e de 2,5 a 3,5 em relação ao eixo das ordenadas. 

 
Fig.5. Mapa bidimensional de Skewness dos níveis 5 e 2 dos coeficientes de 

aproximação. 

 

Na Fig. 6 apresentam-se as métricas Skewness do Nível 6 

pelo Nível 4 dos Coeficientes de Detalhe. Verifica-se que a 

classificação foi eficaz uma vez que os agrupamentos se 

dispuseram em duas regiões bem definidas relativas às falhas 

apresentadas, isso é corroborado pela Tabela 1, que apresenta 

uma distância euclidiana entre os clusters de 0,4348 unidades. 

Os valores de Skewness para descargas totais são limitados 

entre –3 e –3,2 para o Nível 6 e, para o Nível 4, ficaram entre 3 

e 5. No entanto, para descargas parciais na bucha os valores de 

Skewness são mais dispersos, assumindo valores na  faixa de 3 

e 3,5 para o Nível 6 e para o Nível 4 ficaram na faixa de –3 e 2. 
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Fig. 6. Mapa bidimensional de Skewness dos níveis 6 e 4 dos coeficientes de 

detalhe. 

 

Avaliando os mapas bidimensionais de combinações de 

métricas apresentados, é possível observar duas regiões bem 

definidas e distantes para as duas falhas, indicando 

combinações promissoras para a categorização dos sinais de 

corrente. Além disto, a combinação dos resultados de Skewness 

dos Níveis 2 e 5 dos Coeficientes de Aproximação da 

Transformada Wavelet apresentou a maior distância entre os 

agrupamentos, se mostrando como uma técnica de 

processamento digital de sinais promissora para a classificação 

de falhas elétricas em transformadores.  

VII.   CONCLUSÃO 

Este artigo apresenta uma técnica de processamento digital 

de sinais para a classificação de falhas em transformadores de 

potência. A técnica proposta é baseada no uso do sensor HFCT 

para aquisição de sinais de corrente elétrica e o processamento 

digital de sinais é realizado no domínio tempo-frequência por 

meio da Transformada Wavelet Discreta. Desta forma, 

obtiveram-se 9 coeficientes de aproximação e 9 coeficientes de 

detalhe. Para cada um dos 18 níveis obtidos, aplicaram-se os 

parâmetros de Energia, Skewness e Kurtosis. Essas estatísticas 

foram dispostas em mapas bidimensionais e a distância 

euclidiana entre os agrupamentos foi calculada. Deste modo, foi 

possível classificar descargas totais, que ocorrem normalmente 

em enrolamentos dos transformadores, das descargas parciais 

de isoladores. De acordo com os resultados obtidos, é possível 

concluir que a métrica skewness aplicada aos coeficientes de 

aproximação 2 e 5 e aos coeficientes de detalhe 4 e 6 obteve o 

melhor desempenho, com uma distância euclidiana entre os 

clusters de 0,5119 e 0,4348, respectivamente. Para trabalhos 

futuros surge a possibilidade de averiguação da classificação de 

outras falhas que acometem os transformadores. 

 

 

 

 

 

 

VIII.   APÊNDICE 

TABELA II 

COMBINAÇÕES DE PARÂMETROS PARA COEFICIENTES DE APROXIMAÇÃO (CA) 

E COEFICIENTES DE DETALHE (CD) PARA CADA NÍVEL WAVELET “N” 

REFERENTE AO EIXO DAS ABCISSAS DA FIGURA 9. 

 

Teste 

(CA) 

Teste 

(CD) 
Parâmetro 1 Parâmetro 2 

1 109 Energia N1  Energia N2 

2 110 Energia N1  Energia N3 

3 111 Energia N1  Energia N4 

4 112 Energia N1  Energia N5 

5 113 Energia N1  Energia N6 

6 114 Energia N1  Energia N7 

7 115 Energia N1  Energia N8 

8 116 Energia N1  Energia N9 

9 117 Energia N2  Energia N3 

10 118 Energia N2  Energia N4 

11 119 Energia N2  Energia N5 

12 120 Energia N2  Energia N6 

13 121 Energia N2  Energia N7 

14 122 Energia N2  Energia N8 

15 123 Energia N2  Energia N9 

16 124 Energia N3  Energia N4 

17 125 Energia N3  Energia N5 

18 126 Energia N3  Energia N6 

19 127 Energia N3  Energia N7 

20 128 Energia N3  Energia N8 

21 129 Energia N3  Energia N9 

22 130 Energia N4  Energia N5 

23 131 Energia N4  Energia N6 

24 132 Energia N4  Energia N7 

25 133 Energia N4  Energia N8 

26 134 Energia N4  Energia N9 

27 135 Energia N5  Energia N6 

28 136 Energia N5  Energia N7 

29 137 Energia N5  Energia N8 

30 138 Energia N5  Energia N9 

31 139 Energia N6  Energia N7 

32 140 Energia N6  Energia N8 

33 141 Energia N6  Energia N9 

34 142 Energia N7  Energia N8 

35 143 Energia N7  Energia N9 

36 144 Energia N8  Energia N9 

37 145 Kurtosis N1  Kurtosis N2 

38 146 Kurtosis N1  Kurtosis N3 

39 147 Kurtosis N1  Kurtosis N4 

40 148 Kurtosis N1  Kurtosis N5 

41 149 Kurtosis N1  Kurtosis N6 

42 150 Kurtosis N1  Kurtosis N7 

43 151 Kurtosis N1  Kurtosis N8 

44 152 Kurtosis N1  Kurtosis N9 

45 153 Kurtosis N2  Kurtosis N3 

46 154 Kurtosis N2  Kurtosis N4 

47 155 Kurtosis N2  Kurtosis N5 
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48 156 Kurtosis N2  Kurtosis N6 

49 157 Kurtosis N2  Kurtosis N7 

50 158 Kurtosis N2  Kurtosis N8 

51 159 Kurtosis N2  Kurtosis N9 

52 160 Kurtosis N3  Kurtosis N4 

53 161 Kurtosis N3  Kurtosis N5 

54 162 Kurtosis N3  Kurtosis N6 

55 163 Kurtosis N3  Kurtosis N7 

56 164 Kurtosis N3  Kurtosis N8 

57 165 Kurtosis N3  Kurtosis N9 

58 166 Kurtosis N4  Kurtosis N5 

59 167 Kurtosis N4  Kurtosis N6 

60 168 Kurtosis N4  Kurtosis N7 

61 169 Kurtosis N4  Kurtosis N8 

62 170 Kurtosis N4  Kurtosis N9 

63 171 Kurtosis N5  Kurtosis N6 

64 172 Kurtosis N5  Kurtosis N7 

65 173 Kurtosis N5  Kurtosis N8 

66 174 Kurtosis N5  Kurtosis N9 

67 175 Kurtosis N6  Kurtosis N7 

68 176 Kurtosis N6  Kurtosis N8 

69 177 Kurtosis N6  Kurtosis N9 

70 178 Kurtosis N7  Kurtosis N8 

71 179 Kurtosis N7  Kurtosis N9 

72 180 Kurtosis N8  Kurtosis N9 

73 181 Skewness N1  Skewness N2 

74 182 Skewness N1  Skewness N3 

75 183 Skewness N1  Skewness N4 

76 184 Skewness N1  Skewness N5 

77 185 Skewness N1  Skewness N6 

78 186 Skewness N1  Skewness N7 

79 187 Skewness N1  Skewness N8 

80 188 Skewness N1  Skewness N9 

81 189 Skewness N2  Skewness N3 

82 190 Skewness N2  Skewness N4 

83 191 Skewness N2  Skewness N5 

84 192 Skewness N2  Skewness N6 

85 193 Skewness N2  Skewness N7 

86 194 Skewness N2  Skewness N8 

87 195 Skewness N2  Skewness N9 

88 196 Skewness N3  Skewness N4 

89 197 Skewness N3  Skewness N5 

90 198 Skewness N3  Skewness N6 

91 199 Skewness N3  Skewness N7 

92 200 Skewness N3  Skewness N8 

93 201 Skewness N3  Skewness N9 

94 202 Skewness N4  Skewness N5 

95 203 Skewness N4  Skewness N6 

96 204 Skewness N4  Skewness N7 

97 205 Skewness N4  Skewness N8 

98 206 Skewness N4  Skewness N9 

99 207 Skewness N5  Skewness N6 

100 208 Skewness N5  Skewness N7 

101 209 Skewness N5  Skewness N8 

102 210 Skewness N5  Skewness N9 

103 211 Skewness N6  Skewness N7 

104 212 Skewness N6  Skewness N8 

105 213 Skewness N6  Skewness N9 

106 214 Skewness N7  Skewness N8 

107 215 Skewness N7  Skewness N9 

108 216 Skewness N8  Skewness N9 
Observações: N1 tem significado “nível wavelet 1”, ou seja, Ni tem significado 
“nível wavelet i” 
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