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Resumo - A detecção de descargas parciais (partial dis-
charge — PD) é de extrema importância para a manuten-
ção preventiva de sistemas elétricos, pois permite identi-
ficar precocemente falhas e anomalias que podem causar
danos significativos aos equipamentos. Entretanto, a de-
tecção de sinais de PD com baixa intensidade pode ser pre-
judicada por ruídos, demandando uma análise minuciosa
e, muitas vezes, manual dos dados. Neste artigo, com base
em um conjunto de dados de séries temporais contendo
descargas parciais deliberadamente curadas para explo-
rar diversos cenários, propomos um método de aprendi-
zado profundo combinando a transformada Q-constante
(constant-Q transform — CQT) e redes neurais convoluci-
onais (convolutional neural network — CNN), para obter
um desempenho promissor na detecção automática de des-
cargas parciais. Em nosso método, o sinal de PD é primei-
ramente transformado em um espectrograma pela CQT e
subsequentemente classificado por uma CNN. Em particu-
lar, o EfficientNet-B3 e o EfficientNetV2-L são ambos uti-
lizados como backbones da CNN para extrair característi-
cas dos espectrogramas. Após a aplicação de um ensemble
de média nos dois backbones e da técnica de validação cru-
zada K-Fold, nosso modelo alcança uma pontuação de área
sobre a curva ROC (Area under the ROC Curve — AUC) de
0.96356 no conjunto de testes.
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PARTIAL DISCHARGE DETECTION USING
CONSTANT-Q TRANSFORM AND

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Abstract - The detection of partial discharges (PD) is
of utmost importance for the preventive maintenance of
electrical systems, as it allows for the early identification
of faults and anomalies that can cause significant damage
to equipment. However, detecting low-intensity PD sig-
nals can be hindered by noise, requiring thorough, and
often, manual data analysis. In this article, based on
a dataset of time series containing intentionally curated
partial discharges to explore various scenarios, we pro-
pose a deep learning method that combines the Constant-

Q Transform (CQT) and Convolutional Neural Networks
(CNN) to achieve promising performance in the automa-
tic detection of partial discharges. In our method, the
PD signal is first transformed into a spectrogram using
CQT and subsequently classified by a CNN. In particular,
both EfficientNet-B3 and EfficientNetV2-L are employed
as CNN backbones to extract features from the spectro-
grams. After applying an ensemble averaging of the two
backbones and using K-Fold cross-validation technique,
our model achieves an Area under the ROC Curve (AUC)
score of 0.96356 on the test set.

Keywords - Constant-Q transform, Convolutional Neu-
ral Networks, Partial discharges

I. INTRODUÇÃO

A detecção de descargas parciais (partial discharge — PD)
vem se tornando uma métrica importante para manutenção
preventiva de sistemas elétricos, permitindo a identificação
precoce de falhas e anomalias que podem causar danos sig-
nificativos aos equipamentos [1]. O método de detecção pode
ser manual ou automatizado, sendo que a última opção tem
ganhado interesse nos últimos anos com o avanço de técnicas
de processamento de dados e aprendizado de máquina.

A detecção de PD depende da análise de sinais capturados
por detectores, que são dados de séries temporais (time resol-
ved partial discharge — TRPD) de pequenas descargas elé-
tricas devido à ionização temporária do material isolante. A
física da descarga parcial é governada pelas propriedades di-
elétricas do material isolante, pela geometria da configuração
e pelas características da fonte de tensão que causa a descarga
[2]. Isso resulta em uma vasta gama de configurações possí-
veis, o que torna a interpretação desses sinais um desafio con-
siderável. Mesmo que os detectores sejam altamente sensí-
veis, os sinais de magnitude extremamente reduzida frequen-
temente se perdem no meio do ruído. Portanto, é essencial
possuir conhecimentos avançados em análise de dados e ca-
racterização de ruído para viabilizar a detecção eficaz de des-
cargas parciais.

Nos últimos anos, houve um ressurgimento na aplicação de
redes neurais (neural networks — NN) em descargas parciais,
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sem dúvida impulsionado pelos avanços observados em apren-
dizado de máquina (machine learning — ML) e aprendizado
profundo (deep learning — DL). Diversos experimentos com
NN dotadas de hiperparâmetros variados foram realizados no
domínio da frequência [3], com o uso do espectro de potência
[4] e para a extração de características de padrões de PD fase-
resolvidos (phase resolved parcial discharge — PRPD) [5].
Os resultados experimentais concordam majoritariamente que
NN são altamente precisas no reconhecimento das formas dos
pulsos de descarga parcial. Além disso, a adição controlada
de defeitos, que visa emular situações reais e, por consequên-
cia, produzir sinais com padrões de descargas parciais e ruídos
mais complexos, foi conduzida em [6]. No entanto, essa abor-
dagem resultou em uma redução da precisão da detecção.

Por conseguinte, é plausível concluir que as medidas são
significativamente afetadas pelo ruído e, portanto, requerem
uma avaliação adequada. Reconhecendo a importância de
identificar sinais com padrões complexos de ruído em apli-
cações práticas, estudos usando PRPD foram conduzidos por
[7], nesse caso as NN, entre diversos métodos de mineração de
dados e ML estudados, foram 10% menos precisas. Motivados
por esse resultado, [8] e [9] estenderam esse estudo, onde [8]
realizou mais comparações de diferentes seleções manuais de
características, e em [9] as características foram extraídas por
meio de transformação wavelet. Concluiu-se, portanto, que as
NN requerem grandes conjuntos de dados para ter bom desem-
penho, mas são úteis para a identificação de descargas parciais.
Em face ao ceticismo geral na aplicação de NN, devido à difi-
culdade em explicar os bons resultados obtidos no diagnóstico
automatizado de descargas parciais trabalhos foram realizados
para exibir a visualização da ativação do neurônio [9].

No contexto anteriormente delineado, estudos experimen-
tais anteriores têm se restringido predominantemente à rea-
lização de análises em TRPD e PRPD, limitadas a cenários
de laboratório, nos quais defeitos são artificialmente recriados
ou medições de campo são marginalmente incluídas. Dessa
forma, com o objetivo de alcançar um desempenho promis-
sor na detecção de descargas parciais em desafiantes cenários,
este trabalho apresenta um método fundamentado no aprendi-
zado profundo. Esse método une a Transformada Q-constante
(Constant-Q Transform — CQT) [10, 11] e redes neurais con-
volucionais (convolutional neural network — CNN).

Inicialmente, o sinal representativo de descarga parcial
passa por uma transformação, sendo convertido em um es-
pectrograma por meio da CQT. Na sequência, esse espectro-
grama é submetido à classificação por redes CNN, que incor-
poram backbones notáveis, como o EfficientNet-B3 [12] e o
EfficientNetV2-L [13]. Além disso, por meio da aplicação de
um ensemble , que consiste na combinação de dois modelos
CNN, e da empregabilidade da técnica de validação cruzada
K-Fold, nosso modelo alcança um notável valor de Área Sob a
Curva ROC (AUC) de 0.96356 em experimentos de teste.

A estrutura subsequente do artigo está delineada da seguinte
forma: Na Seção II, apresentamos uma exposição detalhada
do conjunto de dados, o qual compreende sinais de descargas
parciais. Na Seção III, resumimos o princípio subjacente à
transformada Q-constante, bem como os mecanismos carac-
terísticos do EfficientNet e do EfficientNetV2. Na Seção IV,

introduzimos o fluxo de trabalho inerente ao nosso método de
aprendizado profundo. A avaliação do desempenho do mo-
delo é evidenciada na Seção V, seguida pela apresentação das
conclusões na Seção VI.

II. DESCRIÇÃO DOS DADOS

O conjunto de dados empregado neste estudo resulta de um
meticuloso processo de curadoria, que abrangeu a rotulagem
manual dos dados obtidos em ensaios laboratoriais conduzi-
dos em amostras de cabos XLPE de média tensão retirados de
operação. A Figura 1 mostra uma representação clássica de
um TRPD de descarga parcial. Em certos cabos, dependendo
das interferências de ruído tanto interno quanto externo, dis-
crepâncias nas impedâncias das junções, atenuação e dispersão
do sinal, bem como o comprimento total do cabo, é possível
observar formas de onda mais complexas, as quais represen-
tam um desafio para a análise por parte do especialista.

Figura 1: Exemplo clássico de uma TRPD de descarga parcial.

Figura 2: TRPDs com ruido. (a) Ruído distribuído aleatoriamente. (b)
Ruído repetitivo.

(a)

(b)
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Como mencionado anteriormente, a interferência de ruído é
um fator inevitável nos testes de descargas parciais. Ele apre-
senta propriedades não estacionárias e pode assumir a forma
simples de pequenas perturbações na passagem por zero, gran-
des picos irregulares, como mostrado na parte superior da Fi-
gura 2(a), ou ser repetitivo em frequências e magnitudes ale-
atórias, como mostrado na parte inferior da Figura 2(b). Por-
tanto, o reconhecimento de pulsos de descarga parcial em am-
bientes ruidosos é uma tarefa difícil que requer supervisão es-
pecializada para selecionar adequadamente um conjunto de
dados diversificado e distinto, a fim de que as redes neurais
possam reagir com sucesso a novos dados.

A. Aquisição de Dados

Para assegurar a integridade e a confiabilidade dos resul-
tados obtidos, todos os ensaios de descargas parciais foram
conduzidos em estrita conformidade com as diretrizes estabe-
lecidas na norma IEC 60270. Esta norma, estabelece os proce-
dimentos que devem ser seguidos para a detecção e avaliação
das descargas parciais em equipamentos elétricos, fornecendo
uma base sólida para a análise, interpretação, e principalmente
a rotulação dos dados coletados e usados no treinamento e va-
lidação desse trabalho.

Para a aquisição do sinal PD foi utilizado um transformador
de corrente de alta frequência (HFCT), com largura de banda
de 20 kHz a 20 MHz, como mostra a Figura 3. O HFCT é
instalado na derivação de terra na extremidade do cabo, os si-
nais são então enviados a maleta de testes Techimp Aquila que
realiza a captura e gravação do sinal

Figura 3: Resposta em frequência do HFCT.

O conjunto de dados consistiu em 10000 amostras igual-
mente distribuídas entre PD e ruído. As formas de onda são
cuidadosamente selecionadas de modo que existem poucas du-
plicatas das assinaturas de PD ou ruído. O conjunto de treina-
mento e o conjunto de validação foram divididos em 90% e
10%, respectivamente, do conjunto de dados. Os testes foram
realizados em diferentes níveis de tensão, com 2,0 × U0 como
valor máximo; U0 foi de 8,7 kV. A faixa de medição de PD
varia de 1 pC a 1 nC.

Convencionalmente, o banco de dados é formado por uma
combinação de todas as formas de onda de PD e ruído dos ca-
bos, e dividido aleatoriamente em três conjuntos: o conjunto
de treinamento influenciando o modelo, o conjunto de vali-
dação indiretamente influenciando o modelo e o conjunto de

teste fornecendo uma avaliação imparcial do ajuste do modelo
no conjunto de dados. No entanto, a desvantagem desse ar-
ranjo é que o conjunto de testes pode conter traços de formas
de onda dos mesmos cabos usados para treinar o modelo an-
teriormente. Embora o modelo não tenha sido exposto direta-
mente aos dados no conjunto de testes, é importante considerar
que durante o treinamento é possível que tenha encontrado pa-
drões ou características semelhantes aos presentes nesse con-
junto. Para mitigar essa possibilidade, o conjunto de testes se-
lecionado para este estudo é composto por 3 cabos diferentes
(com um total de 2000 amostras de TRPD), os quais não fazem
parte do banco de dados de treinamento, garantindo, assim, a
independência dos dados utilizados neste caso de estudo.

III. MÉTODOS

O método de aprendizado profundo que utilizamos neste
trabalho combina a transformada Q-constante e redes neurais
convolucionais. Portanto, nesta seção, apresentaremos breve-
mente o princípio da CQT e os mecanismos das CNNs esco-
lhidas, ou seja, EfficientNet e EfficientNetV2.

A. Transformada Q-constante

A transformada Q-constante é um método que transforma
uma série de dados para o domínio da frequência. Para apli-
car a transformada, denotamos fk como a frequência central
do bin k(k = 1,2, ...,K), que satisfaz:

fk = 2
k−1

B · f1 (1)

Aqui, B é o número de bins por oitava e f1 é a frequência
central do bin com menor frequência. Em seguida, o “átomo”
tempo-frequência ak do bin k pode ser definido como:

ak(n) =
1

Nk
·w
(

n
Nk

)
· e

(
−2iπn

fk

fsr

)
(2)

onde Nk é o comprimento da janela, w(t) é a função de janela
e fsr é a taxa de amostragem. Denotamos a ·Nk como o conju-
gado complexo de ak(n). Então, a transformada Q-constante
Z(k,n) de uma série z(n) pode ser dada por:

Z(k,n) =
n+⌊Nk/2⌋

∑
j=n−⌊Nk/2⌋

z( j)ak
∗( j−n+ ⌊Nk/2⌋) (3)

onde ⌊·⌋ é a função piso, e a constante Q é dada por:

Q =
q

∆ω(21/B −1)
(4)

onde q ∈ (0,1] é o fator de escala do filtro, ∆ω é a lar-
gura de banda e depende da função de janela. O compri-
mento da janela Nk pode ser determinado pela definição de
Q (Q = Nk fk/∆ω fs) baseado na Equação (5), escrita como:

Nk =
q fs

fk(21/B −1)
(5)

Em particular, calcular Z(k,n) em todas as posições n é im-
praticável. Para resolver essa questão, os átomos sucessivos
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podem ser colocados a Hk (tamanho do salto) amostras de dis-
tância. Neste trabalho, a CQT é implementada pela função q-
transform no pacote Python pyDischarge. Os parâmetros cor-
respondentes são resumidos na Tabela 1. Para clareza, mostra-
mos os resultados representativos da CQT na Figura 4, onde os
sinais são normalizados e branqueados [14] antes da aplicação
da transformada.

Tabela 1: Parâmetros da função q-transform da biblioteca pyDischarge

Parâmetro Símbolo Significado Valor
sr fsr Taxa de Amostragem da entrada 10MHz
hop_length Hk Tamanho do pulo 4
fmin f1 A frequência do menor bin 0,1Mhz
fmax / A frequência do maior bin 5Mhz
bins_per_octave B Número de bins a cada oitava 6
filter_scale q Fator de escala do filtro 1

window w(t)
Função de janelamento da
transformada constant-Q Hann

B. EfficientNet

Figura 5: (a) Diagrama esquemático do método de escalonamento com-
posto usado no EfficientNet. (b) Estruturas detalhadas dos blocos MB-
Conv e Fused-MBConv. (c) Comparação do desempenho de classifica-
ção do EfficientNet e EfficientNetV2 no conjunto de dados ImageNet.

EfficientNet é uma arquitetura de rede neural convolucio-
nal projetada para alcançar alto desempenho em tarefas de vi-
são computacional, como classificação de imagens, enquanto
utiliza menos recursos computacionais em comparação com
outras arquiteturas mais complexas. A EfficientNet foi de-
senvolvida por Mingxing Tan e Quoc Le da Google em 2019
[12, 13] e é composta por módulos escalonáveis que permi-
tem ajustar o tamanho da rede para diferentes necessidades de
recursos computacionais. Além disso, a arquitetura usa uma
técnica chamada aprendizado de largura e profundidade para
alcançar um equilíbrio ideal entre a profundidade da rede e
a largura das camadas convolucionais, conforme mostrado na
Figura 5(a). A EfficientNet utiliza um conjunto de coeficientes
de escala fixos w (largura), d (profundidade) e r (resolução),
que satisfazem:

d = αφ , w = β φ , r = γφ

α ·β 2 · γ2 ≈ 2
α ⩾ 1, β ⩾ 1 e γ ⩾ 1

(6)

onde o coeficiente composto φ determina o tamanho da rede.
Após isso, um modelo de linha de base EfficientNet-B0 é pro-
posto, onde a estrutura detalhada é resumida na Tabela 2. Apli-
cando uma pesquisa simples em grade, as constantes de escala
para EfficientNet-B0 podem ser obtidas α=1,2; β = 1,1 e γ =
1,15. Com base nisso, a família de EfficientNet pode ser cons-
truída aumentando φ , onde o inteiro φ ∈ [0,7]. Neste trabalho,
utilizamos a rede com φ = 3, ou seja, EfficientNet-B3, como
um dos backbones dos modelos CNN adotados.

Tabela 2: Estrutura detalhada do EfficientNet-B0

Estágio Operador Resolução Canais Camadas
1 Conv3x3 224×224 32 1
2 MBConv1, k3x3 112×112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112×112 24 2
4 MBConv6, k3x3 56×56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28×28 80 3
6 MBConv6, k3x3 14×14 112 3
7 MBConv6, k3x3 14×14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7×7 320 1
9 Conv1x1 & Pooling & FC 7×7 1280 1

C. EfficientNetV2

O EfficientNetV2 é uma arquitetura de rede neural convo-
lucional desenvolvida pela Google em 2021 como uma evo-
lução do EfficientNet. Seu propósito é aprimorar ainda mais
o desempenho em tarefas de visão computacional. A arqui-
tetura combina convoluções e transformadores para processar
imagens em diversas escalas, permitindo a captura de padrões
complexos. Adicionalmente, utiliza uma técnica de treina-
mento denominada "estocasticidade explícita", que contribui
para a melhoria da generalização da rede em relação a da-
dos não observados durante o treinamento. O EfficientNetV2
aborda três desafios que também afetavam o modelo original
do EfficientNet: 1. Lentidão no treinamento de imagens de
tamanho muito grande; 2. Lentidão das convoluções depth-
wise nas camadas iniciais; 3. Escalonamento igual em todas
as etapas é subótimo.

Utilizando o método de busca de arquitetura neural (NAS)
[16], o modelo de linha de base EfficientNetV2-S foi obtido,
cuja estrutura é resumida na Tabela 3. Em comparação com
o EfficientNet-B0, o EfficientNetV2 substitui os blocos MB-
Conv por blocos Fused-MBConv nas camadas iniciais, como
mostrado na Figura 5(b). Ademais, o EfficientNetV2 reduziu a
taxa de expansão e o tamanho do kernel para acelerar o treina-
mento. Utilizando um método de escala composta semelhante
ao apresentado na Seção B, é possível obter o EfficientNetV2-
L, que é uma das backbones de CNN utilizadas neste traba-
lho, a partir do EfficientNetV2-S. De acordo com os resultados
mostrados na Figura 5(c), o EfficientNetV2 superou o Effici-
entNet em termos de precisão do ImageNet top-1, com um
tempo de treinamento menor.
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Figura 4: Amostra de dados representativa no conjunto de dados. Cada amostra de dados consiste em um TRPD. (a) Espectrograma correspondente a (b),
obtidos por meio da transformada de constante-Q. Os dados da série temporal são normalizados e branqueados antes que a transformação seja aplicada.

Tabela 3: Estrutura detalhada do EfficientNetV2-s

Estágio Operador Largura Canais Camadas
1 Conv3×3 2 24 1
2 Fused-MBConv1, k3×3 1 24 2
3 Fused-MBConv4, k3×3 2 48 4
4 Fused-MBConv4, k3×3 2 64 4
5 MBConv4, k3×3, SE0,25 2 128 6
6 MBConv6, k3×3, SE0,25 1 160 9
7 MBConv6, k3×3, SE0,25 12 256 15
8 Conv1×1 & Pooling & FC - 1280 1

Figura 6: Diagrama esquemático do fluxo de trabalho do nosso mé-
todo. Espectrogramas obtidos pela rotina q-transform do pacote pyDis-
charge são empilhados e depois processados pelos modelos de CNN
(EfficientNet-B3 e EfficientNetV2-L). A função de perda é a perda de
entropia cruzada binária (BCE) e a métrica de avaliação é a AUC.

IV. FLUXO DE TRABALHO E MÉTODO DE
TREINAMENTO

O fluxo de trabalho do nosso método é esquematicamente
demonstrado na Figura 6. Após transformar os dados de série
temporal em espectrogramas por meio da rotina q-transform
do pacote python pyDischarge, a imagem é processada por
dois modelos de CNN, cujos backbones são EfficientNet-B3
e EfficientNetV2-L, respectivamente. O vetor de característi-
cas extraído pela backbone da CNN é então classificado pelas
posteriores camadas totalmente conectadas, onde a função de
perda é a perda de entropia cruzada binária (BCE) e a métrica
de avaliação é a AUC.

O método de treinamento pode ser resumido da seguinte
forma: a backbone da CNN é inicialmente inicializada com

pesos pré-treinados (ImageNet). Depois disso, o modelo é
treinado usando o gradiente descendente em mini-lotes com
um tamanho de lote 4. O otimizador é o Adam [16] com uma
taxa de aprendizado inicial de 0,001. O agendador de taxa de
aprendizado é o agendador de ajuste de coseno [17], onde a
taxa de aprendizado ηt em cada etapa é dada por:

ηt = ηmin +
1
2
(ηmax −ηmin) ·

[
1+ cos

(
Tcur

Tmax
π

)]
(7)

Onde, Tcur é o número de épocas e ηmax é a taxa de aprendi-
zado inicial. Neste trabalho, definimos ηmin = 10−6 e Tmax =
24. Para mitigar o risco de overfitting, o processo de treina-
mento é prontamente interrompido caso não ocorra melhoria
na AUC válida após apenas 3 épocas.

A técnica de validação cruzada K-Fold foi aplicada para
melhorar ainda mais o desempenho do modelo. Para isso, o
conjunto de dados foi dividido em K = 5 folds. Cada fold foi
utilizada como conjunto de validação enquanto as outras fo-
ram usadas para treinamento. A saída do modelo quando o
i-ésima fold é usada para validação foi denotada comop(i) e a
predição dessa técnica pode ser dada como p = ∑

K
i=1 p(i)/K.

A predição final ps de uma amostra de dados s é obtida por
uma combinação linear das saídas de dois modelos de CNN,
escrita como:

ps = ε pv1 +(1− ε)pv2

=
1
K

(
ε

K

∑
i=1

pv1
(i)+(1− ε)

K

∑
i=1

pv2
(i)

)
(8)

onde, pv1 e pv2 denotam as previsões de EfficientNet-B3 e
EfficientNetV2-L, respectivamente.

V. RESULTADOS E DESEMPENHO DO MODELO

Para avaliar a convergência do modelo e analisar seu de-
sempenho de classificação, apresentamos as curvas represen-
tativas das perdas de treinamento e validação do EfficientNet-
B3 na Figura 7(a). Observa-se claramente que a redução da
perda de treinamento ocorre de maneira eficaz durante o pro-
cesso. Entretanto, no caso da perda de validação, é notório
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Figura 7: Desempenho do modelo EfficientNet-B3 (a-c) e EfficientNetV2-L (d-f): (a, d) Evoluções representativas da perda de treinamento e perda de
validação; (b, e) Dependência por época do AUC de treinamento e AUC de validação; (c, f) Pontuações de AUC no conjunto de teste privado para uma
fold (azul) e validação cruzada de 5 folds (laranja), respectivamente.

que ela diminui inicialmente, mas a partir da sexta iteração,
começa a aumentar, sugerindo a possibilidade de overfitting.

A relação entre a iteração e a métrica de avaliação AUC
também é ilustrada na Figura 7(b). A época que resulta no me-
lhor desempenho é determinada pelo valor máximo do AUC
de validação, indicado pela seta preta (que aponta para a sexta
iteração na Figura 7(b). O desempenho da melhor época no
conjunto de teste para cada fold único é mostrado na Figura
7(c), onde o valor AUC é próximo de 0,95. Após a aplicação
da técnica de validação cruzada K-Fold, a pontuação final do
EfficientNet-B3 é impulsionada para 0,962. Por outro lado, o
desempenho do modelo EfficientNetV2-L é resumido nas Fi-
guras 7(d) e 7(f), que é semelhante ao do EfficientNet-B3.

A pontuação final do EfficientNetV2-L é de 0,965 (Figura
7(f), o que é ligeiramente melhor que a do EfficientNet-B3.
Por fim, por meio de uma busca em grade, o coeficiente ε

na Equação (8) é definido como 0,48, levando a um AUC de
0,96356 no conjunto de testes privado.

VI. CONCLUSÃO

Em resumo, combinando a transformada Q-constante e as
redes neurais convolucionais, propomos um método de apren-
dizado profundo para detectar descargas parciais a partir dos
dados brutos. Após a aplicação de um ensemble de média e
da técnica de validação cruzada K-Fold, os resultados mos-
tram que este modelo híbrido baseado em EfficientNet-B3 e
EfficientNetV2-L alcançou um desempenho promissor para a
detecção de descargas parciais.

A previsão final do nosso método atinge um escore AUC de
0,96356. No entanto, é importante notar que a transformada
Q-constante apresenta uma complexidade computacional li-
geiramente superior, e as CNNs não garantem total invariância
espacial em relação aos dados de entrada, exigindo ainda uma
considerável quantidade de dados de treinamento. Diante des-
ses desafios, direcionar nossos esforços futuros para a otimi-
zação da eficiência desse método revela-se crucial, bem como
avaliar sua eficácia em cenários de campo mais diversificados.
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