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Introducéo

Processos Aleatorios

@ Os processos aleatérios também sao denominados de
processos estocasticos e representam uma extensao do
conceito de variavel aleatéria para sistemas dindmicos
(que dependem do tempo)

@ O seguinte exemplo ilustra esse conceito:

@ A temperatura ao meio dia pode ser representada por uma
variavel aleatoria

@ Para obter a fdp dessa variavel aleatdria € necessario
repetir a medida da temperatura diversas vezes no mesmo
horario

@ A temperatura em outro horéario provavelmente tera uma
fdp diferente da temperatura ao meio dia



Introducéo

Processos Aleatorios

@ A concluséo obtida a partir do exemplo precedente é que a
temperatura é uma variavel aleatdria dependente do
tempo, ou seja, um processo aleatério

@ Outros exemplos de processos aleatérios séo:

@ A tensao na saida de um resistor
@ A pontuacao na bolsa de valores

@ Um processo aleatdrio x(t) é caracterizado por uma
familia (ensemble) de fun¢cées amostras



Introducéo

Processos Aleatorio Representando a Temperatura




Introducéo

Processos Aleatorio Representando a Saida de um
Gerador
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Introducéo

Processos Aleatorios

@ Cada funcao amostra é representada por x(t,&;), em que
& representa o dia em que a temperatura foi medida para
0 exemplo da temperatura

@ x; = x(t;) € uma variavel aleatdria representando as
amplitudes do processo aleatorio no instante §;

@ X; é completamente caracterizada pela sua fdp denotada
por px,(x))

@ x(t;,¢&;) representa apenas um valor obtido para o
processo aleatdrio no tempo t; para a realizagao &;



Introducéo

Processos Aleatorios

® Um processo aleatério pode ser completamente
especificado através de uma expressao analitica

@ Xx(t) = Acos (wct + ©), sendo © uma variavel aleatdria
uniforme na faixa (0, 27) é completamente caracterizado
por essa expressao

@ Entretanto, na maioria das vezes, as familias de fungdes
amostras s6 sdo obtidas experimentalmente

@ O processo aleatério pode ser especificado por uma
colecdo de variaveis aleatérias dependentes do tempo



Introducéo

Processos Aleatorios

@ Se considerarmos n instantes de tempo, obtém-se n
variaveis aleatérias (xq, X2, -+ , Xn)

@ Essas nvariaveis aleatdrias sao completamente
caracterizadas pela sua fdp conjunta

pX1X2"'Xn(X1 s X2, ,Xn) para todo n
@ A integracdo da fdp conjunta fornece as fdps de ordem
mais baixa

@ A tarefa de obtencao da fdp conjunta é extremamente
complicada e as vezes, impossivel

@ Felizmente, para os processos aleatdrios relevantes, é
suficiente conhecer a sua média e a sua autocorrelagcao



Introducéo

Estatisticas de um Processo

@ A média ou valor esperado de um processo aleatorio x(t)
€ uma fung¢ao do tempo dada por

X = EX(O]1= [ xpdxta

—00

@ A funcao de autocorrelacdo é dada pela correlagédo entre
duas variaveis aleatorias nos instantes t; e f: x(t) e x(f)

Rx(ti, ) = x(t)x() = XX
= / / X1XoPx, %, (X1, Xo; 1y, 1) dXy dXo

@ A autocorrelagcao é uma média na familia de fungcdes
amostras



Introducéo

Funcao de Autocorrelacao
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Introducéo

Classificacao dos Processos Aleatérios

@ Os processos aleatérios podem ser classificados como
estacionarios ou nao estacionarios
@ Em um processo estaciondrio no sentido estrito, as
caracteristicas estatisticas ndo mudam com o tempo
@ px(x;t) é independente de t
@ Ry(t, ) depende apenas da diferenca 7 = t, — t; e ndo de
t; e t, especificamente

px(X; t) = px(X)
Rx(t1, tg) = Rx(tg — t1) — RX(T) = X(t)X(t—I— T)



Introducéo

Classificacao dos Processos Aleatérios

o E dificil verificar se um processo aleatério é estritamente
estacionario na pratica

@ Por essa razdo, se utiliza a definicado de processo aleatorio
estacionario no sentido amplo

@ Um processo é estacionario no sentido amplo se:

x(t) = constante
Rx(ti,t) = Bx(r) 7=t -1t



Introducéo

Processos Estacionarios

Mostre que o processo aleatério x(t) = Acos (wct + ©) sendo
© uma variavel aleatéria uniformemente distribuida no intervalo

(0,27) é um processo estacionar

io no sentido amplo.
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Figure 11.5  Ensemble for the random process A cos (w1 + )



Introducéo

Processos Estacionarios

Exemplo 11.1 - Solugao

Para calcular x(t) pela definicao é necessério determinar
px(x,t), 0 que ndo é tao simples. Uma maneira mais simples é
fazer:

x(t) = Acos(wet+ ©) = Acos (wet + O)

Como cos (wet + ©) é uma funcédo da variavel aleatéria ©,
entao:

2m
CoS (wet+0©) = / cos (wet + 0)pe(6)dd
0

27

= 5 : cos (wet + 6)dd =0




Introducéo

Processos Estacionarios

Exemplo 11.1 - Solugao
Entao:

Para concluir a demonstracao, € necessario mostrar que
Rx(t, t2) depende apenas de t, — t

Rx(ti, ) = A?cos(wety + ©)cos (wetr + 6)
A2
= ?{cos [we(to — t)] + cos [we(t + ) +20]}

2 2

A A
= 5 cos [we(to — t)] = > COS weT




Introducéo

Classificacao dos Processos Aleatérios

@ Uma outra classificacdo importante para processos
aleatérios é a dos processos ergodicos

@ Um processo é ergddico se as médias temporais (para
uma fungdo amostra em particular) sao iguais as médias
estatisticas (tomadas sobre uma familia de funcdes

amostras)
@ Para processos ergodicos, as seguintes relagdes sao
verificadas:
— T/2
x(t) = t _Tll_r)nOOT/T/zxtdt

T/2
Relr) = Rulr) = x(Ox(t+7) = Jim 7/”2 (OX(t + )t



Introducéo

Classificacao dos Processos Aleatérios

Random frocesse;
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Densidade Espectral de Poténcia

Densidade Espectral de Poténcia de um Processo
Aleatorio

@ Sinais aleatérios sao sinais de poténcia t € (—oo, o)
@ A DEP de um processo aleatdrio pode ser definida como a
média da DEP de uma familia de fun¢des amostras

@ Para um sinal deterministico x(t), a DEP é dada por:

| X7(w)[?

Sxw) = Jlim ==

@ Sendo que,

xr(t) = x(t)u(%)@»xr(w)



Densidade Espectral de Poténcia

Densidade Espectral de Poténcia de um Processo
Aleatorio

@ Para um sinal aleatério x(t), a DEP é dada por:

Sx(w)

I
5

= Jim 7{[[_sette-bra][
T/2
[, xwera]

_ T'Lmoo1T ( [ TT/;x(n)e/whdn)*( [ TT//sz(tg)e/wtzdtg)}




Densidade Espectral de Poténcia

Densidade Espectral de Poténcia de um Processo
Aleatorio

Sx(w) =

2

3]

/Oo x(ty)rect( ;_)e!wﬁ dty > </

[ / / rect( % yrect( 2 )x(t )x(k)e-1=tet) dty oy

lim [(/T/z x(t)eh dt1) (/T/ X(t2)e*l'wfzdt2)]
T—oo —T/2 —T/2
[

x(t)rect( L )e—f“’2 dtz)]

s3]

lim 1/ / rect(?)rect(?)x(h)x(tg)e”“ (2=1) git, dit

Tooo T _

lim lT/ / rect(ti)rect(t—z)Rx(n,tg)e*"”(’f’”dhdtg

T—o0

lim —/ / rect( )rect( 7Rl — t1)e e /== gt, o,



Densidade Espectral de Poténcia

Densidade Espectral de Poténcia de um Processo
Aleatorio

@ Fazendo-se a mudanca de variaveis: t=t, 7=t —
@ Entdo: dfdr = |det (J)|dtdtx

J = [_11 ?]:>det(J):1:>dth:dt1dt2

@ Substituindo-se, tem-se:

Sew) = lim lT / / rect(%)rect(t*%)RX(T)e*f”dth

T—oo

_ . 1 > —jwT > t t+7’
= lim —/70o Rx(7)e (/700 rect(?)rect( T )dt)dr

T—oo T




Densidade Espectral de Poténcia

Densidade Espectral de Poténcia de um Processo
Aleatorio

@ A integral entre parénteses é a convolugao entre dois
retangulos de largura T, sendo assim, tem-se:

1 .

Se(w) = Tlinoo?/ Re(r)e (T — lrlyrect( =) dr
= lim TR( )e—fW(1—@)d
- T—oo J_T X7 T T

= / Ry(r)e T dr

@ O resultado anterior corresponde ao teorema de
Wiener-Kintchine, que estabelece que se x(t) € um
processo estacionario no sentido amplo, entéo:

Sx(w) = FlRx(7)]



Densidade Espectral de Poténcia

Densidade Espectral de Poténcia de um Processo
Aleatorio

@ Algumas propriedades importantes podem ser verificadas
@ Para processos reais, a autocorrelagéo é uma fungéo par:

Rx(r) = Bx(-7)

@ A autocorrelacdo em 7 = 0 é dada por:

R«(0) = x(t)x(t) = x2(t) = x2

@ A poténcia de x(t) é dada por:

Py = X2=Ry(0)= / Su(w)edu] |-

1 oo
Z[oo Sy (w)dw



Densidade Espectral de Poténcia

Ruido Branco Passa-Baixas

Exemplo 11.2

Determinar Rx(7) e a poténcia Py para um processo aleatério
x(t), sendo x(t) um processo de ruido branco passa-baixas
com DEP Sx(w) = N/2




Densidade Espectral de Poténcia

Ruido Branco Passa-Baixas

Exemplo 11.2 - Solucao

Sx(w) = %rect(ﬁ)

R(r) = F '{S(w)}= %?sinc(&rBr) = N'Bsinc(2n Br)

1 27I'BN
21 ) onB 2




Densidade Espectral de Poténcia

Processo Aleatdrio Senoidal

Determinar a DEP e o valor médio quadratico de
x(t) = Acos (wct + ©), sendo © uma variavel aleatéria
uniformemente distribuida no intervalo (0, 27).




Densidade Espectral de Poténcia

Processo Aleatdrio Senoidal

Exemplo 11.3

Determinar a DEP e o valor médio quadratico de

x(t) = Acos (wct + ©), sendo © uma variavel aleatéria
uniformemente distribuida no intervalo (0, 27).

>

Exemplo 11.3 - Solugao

Rx(r) = %2 COS weT
A2
Sx(w) = T[é(w + we) + 0w — we)]

. 2

A\



Densidade Espectral de Poténcia

Modulacao AM

Exemplo 11.4

Determinar a fungdo de autocorrelacéo e a DEP do processo
aleatério modulado em AM-DSB-SC ¢(t) = m(t) cos (wct + ©),
sendo m(t) um processo aleatdrio estacionario no sentido
amplo e © uma variavel aleatdria uniformemente distribuida no
intervalo (0, 27) independente de m(t).




Densidade Espectral de Poténcia

Modulacao AM

Exemplo 11.4 - Solucao

Ro(1) = w(t)p(t+7)

= m(t)cos (wet+ ©)m(t + 7)cos (we(t + 7) + ©)
(H)ym(t + 7) cos (wet + ©) cos (wet + weT + ©)
(1)

= m
= m(t)m(t+ 7).cos (wet + ©) cos (wet + weT + O)
1
= ERm(T) COS weT
Spl0) = Z1Sm(w+we) + Snlew = o)
M) = R{0)= 3An(0) = (D



Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.6

Dados digitais séo transmitidos usando-se um pulso base p(t),
assim como mostrado a seguir. Pulsos sucessivos estao
separados por T, segundos e o k-ésimo pulso é axp(t), em
que ax € uma variavel aleatéria. A distancia o do primeiro
pulso (k=0) a origem é uma variavel aleatdria uniformemente
distribuida no intervalo (0, Tp). Obtenha a fung¢éao de
autocorrelacéo e a DEP do trem de pulso y(t) dado por:

o

y(t) = > akp(t—kTp—a)

k=—o00




Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.6

Figure 1110 Random PAM process,




Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.6 - Solugao

Ry(r) = y(y(t+7)
= Z akp(t—ka—a) Z amp(t+7_me_a)
k=—c0 ==69

o0

= > Y aamp(t—kTp—a)p(t+7 —mTp - a)

Kk=—00 Mm=—o0

= Z Z axamp(t — kTp — a)p(t + 7 — mTp — «)

Kk=—00 Mm=—oco

>



Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.6 - Solugao

Fazendom=k +n

o] oo

Ry(r) = > > @&a&ap(t—kTo—a)p(t+7—[k+n]To —a)

k=—o00 N=—00

e o] [ee] Ty
= > Ry Z/o p(t — kTp — @)p(t + 7 — [k + n| Tp — a)p(c)das

n=—oo k=—c0
[es} [e s} 1 Ty
= > Ry > ﬁ/ p(t — kTp — &)p(t + 7 — [k + n] Ty — a)da
n=—oo k=—o0 0
1 o0 oo t—kTp,
= = R / p(B)p(B + T — nTp)ds
Tb n;m nk;oo t—(k+1)Tp ( ) ( b)
1 & >
— & 2 R/ p(B)R(B+ 7 nTo)ds
n=—oo =c9




Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.6 - Solugao

]
Ry(r) = 7 Z Rntp(T — NTp)

nN=—oo
Sendo,
R, = akak+n

welr) = [ plo)p(t+ )t

Pode-se mostrar que se p(t) <= P(w), entdo
Yp(r) <= |P(w)P?




Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.6 - Solugao

Sy(w) = F{Ry(n)}
_ l - 2 o—jnw Ty
- T nz_:oon,,yp(wn e

PP < T,

T Z Rne JNw Iy

nN=—o0

Esta expressao é similar a obtida anteriormente no capitulo 7,
exceto pela nova maneira de se calcular os coeficientes R,




Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.7

Obtenha a DEP Sy (w) para um sinal aleatorio binario polar em
que o 1 é transmitido pelo pulso p(t) mostrado abaixo e 0 0 é
transmitido por —p(t). Os bits 0 e 1 sdo igualmente provaveis e
a taxa de transmissao é R, = 1/T,. Considere que cada bit
transmitido é independente dos demais.

1

U]




Densidade Espectral de Poténcia

Trem de Pulso Aleatdrio

Exemplo 11.7 - Solugao

Para obter a DEP é necessario calcular os coeficientes R, e
substituir na expressao anterior

a = ZakP(ak):U)P(ak:1)+(f1)P(ak:f1):§—§:0
R, = ?i:ZaiP(ak):ﬁ)zP(ak:1)+(—1)2P(ak:—1):1
R, = aka—mk—a_km=0 n>1

Sy(w) = |P(Tb)‘2 Z sinc (WI’“)




Densidade Espectral de Poténcia

Processos Aleatoérios Multiplos

@ Seja x(t) e y(t) dois processos aleatdrios, entdo a fungéo
de correlagédo cruzada é definida como:

ny(t1at2) = X(t1)y(t2)

@ x(t) e y(t) sado conjuntamente estacionarios se cada um
deles é estacionario no sentido amplo e se:

Ry(ti, ) = Ry(tz—t) = Ry(7)
@ x(t) e y(t) sao descorrelacionados se:

Ry (r) = x(y(t+7) =Xy



Densidade Espectral de Poténcia

Processos Aleatoérios Multiplos

@ x(t) e y(t) sdo nao-coerentes ou ortogonais se:

@ Processos ortogonais sao processos descorrelacionados
comx=0elouy=0
@ x(t) e y(t) sdo independentes se as variaveis aleatdrias
x(t1) e y(t2) séo independentes
@ Processos independentes sdo descorrelacionados



Densidade Espectral de Poténcia

Processos Aleatorios Multiplos

@ A DEP cruzada Syy(w) € definida como

Sule) — Jim XY

@ Usando-se argumentos similares aos empregados
anteriormente, mostra-se que:

Ry(m) <= Sxy(w)
Ry () = Ryx(—7) (Processos Reais)
Sxyy(w) = Syx(—w) (Processos Reais)



Densidade Espectral de Poténcia

Processos Aleatorios Multiplos

@ Se x(t) € um processo estacionario no sentido amplo e
y(t) é a saida de um sistema linear cuja entrada é x(t),

entao:
/ h(a)x(t — a)da
@ Logo,
Ry(r) = x(ty(t+r7)
~ h(a)x(t — a)da /_00 h(B)x(t+ 1 — 3)ds

oo

I
—

8

I
'\_
g 3

h(a)h(B)x(t — a)x(t + 7 — B)dadp

3

h(a)h(B)X( — a)x(t + T — B)dadp

8

I
\ﬁz
3
\ﬁ\
3

8

h(a)h(B)Rx(7 + o — f)dad

—oo J —oo



Densidade Espectral de Poténcia

Processos Aleatorios Multiplos

@ Entéao
Ry(7) = h(7)* h(—7) * Rx(7)
@ Logo, a DEP de y(t) é dada por:
Sy(w) = [H(w)?Sx(w)

@ De modo andlogo, as seguintes relagées também podem
ser obtidas:

Sy(w) = Sx(w)H(w)
Spx(w) = Sx(w)H(w)



Densidade Espectral de Poténcia

Soma de Processos Aleatorios

@ Se dois processos aleatdrios x(t) e y(t) sao adicionados,
resultando em z(t) = x(t) + y(t), entao:

R:(7) = z(t)z(t+7) = Rx(7) + Ry(7) + Ry(7) + Ryx(r)
@ Se x(t) e y(t) séo descorrelacionados, entao:
R:(7) = Rx(r)+ Ry(r)+2x.y
@ Se x(t) e y(t) sao ortogonais, entao:

Re(r) = Rx(7)+Ry(7)
S:(w) = Sx(w)+ Sy(w)
22 = x2yy?



Densidade Espectral de Poténcia

Ruido Térmico

Exemplo 11.9

O movimento aleatério dos elétrons em um resistor R origina
uma tensao entre os seus terminais. Esta tensao n(t) é
conhecida como ruido térmico. A sua DEP S,(w) é
praticamente plana sobre uma extensa banda (até 1000 GHz
na temperatura ambiente) e é dada por:

Sh(w) = 2kTR (k=1,38 x 1072%)

Um resistor R na temperatura T pode ser representado por um
resistor sem ruido R em série com uma fonte de ruido branco
com DEP Sp(w). Calcule o valor RMS da tens&o ao longo do
circuito RC mostrado a seguir.




Densidade Espectral de Poténcia

Ruido Térmico

Exemplo 11.9
a
—o
Noiseless
Siw) = TR T
———a
2

(a}




Densidade Espectral de Poténcia

Ruido Térmico

Exemplo 11.9 - Solucao

A funcao de transferéncia relacionando a saida v, com a
entrada S,(w) é dada por:

1

Aw) = 15 jomre

Sendo S,(w), a DEP da saida v,, entao:

1, 2kTR
o) = rme A= 1 2pee
2 _ 1 [ _2kTR kT
°  2n ) 1+w2R2C2TT  C
kT

C



Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Processos Aleatorios Passa-Faixa

@ Em um processo passa-faixa, a DEP esta confinada em
uma certa banda passante

Sylw)

,:"j_ Tk

woi] e v S
% o s —
A#B—b—l

@ Um sinal passa-faixa deterministico gpg(t) pode ser
representado em suas componentes de fase e quadratura,
ou seja:

grr(t) = ge(t)coswet + gs(t) sinwet
= E(t)cos [wet + 1(t)]

@ Nessa expressao, gq(t) e gs(t) sdo sinais passa-baixas



Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Processos Aleatdrios Passa-Faixa

@ Analogamente, um processo aleatdrio passa-faixa x(t)
também pode ser representado na forma:

x(t) = xc(t)coswet + xs(t) sinwet

@ Nessa expressao, x.(t) e xs(t) sdo processos aleatorios
passa-baixas com DEP ada por:

_ Sx(w + we) —|— Sx(w —we), |w| <27B
Sx(w) = Selw { w| > 27B



Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Processos Aleatdrios Passa-Faixa

@ Pode-se observar que as areas das DEPs Sx(w), Sx,(w) e
Sx.(w) sdo iguais, assim:

x5(t) = X5(t) = x3(t)



Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Processos Aleatdrios Passa-Faixa

® Pode-se mostrar que:
Xo(t)xs(t) = Ryx(0) =0
@ Se Sx(w) é simétrica em torno de w; € —w, entéo:
Ryx (1) = 0

@ A representacdo em fase e quadratura ndo é unica, pois
diferentes frequiéncias centrais geram representacoes

diferentes
P RN

fa)




Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Ruido Branco Passa-Faixa

Exemplo 11.11

A DEP do ruido branco passa-faixa n(t) € mostrada na figura
abaixo. Represente este processo em termos das suas
componentes de fase e quadratura. Obtenha as expressdes de

Shn.(w) € Sny(w) e verifique que nN3(t) = n3(t) = n?(t)

-*—Ah.-Bﬂ-?




Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Ruido Branco Passa-Faixa

Exemplo 11.11 - Solugéo

n(t) = ng(t)coswet + ns(t) sinwet

Em que:

- [N, |w|<2rB
Sna(w) = S”c(“)_{ 0, \wy>27r5}

n2(t) = m2(t) = 2\'B

(1)




Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Ruido Branco Passa-Faixa

Exemplo 11.12

A DEP do ruido branco passa-faixa n(t) de um canal SSB
(usando a Banda Lateral Inferior) € mostrada na figura abaixo.
Represente este processo em termos das suas componentes
de fase e quadratura com frequiéncia central wg.




Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Ruido Branco Passa-Faixa

Exemplo 11.12 - Solugéo

n(t) =

ne(t) cos wet + ng(t) sinwet
Em que:




Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Processos Aleatorio Passa-Faixa Gaussiano Branco

@ Os processos gaussianos sao de extrema importancia nas
telecomunicacodes

@ Em um processo gaussiano, as variaveis aleatdrias
x(t;) = x; séo gaussianas

@ Um processo aleatorio passa-faixa gaussiano branco pode
ser expressado como

n(t) = ne(t)coswet + ns(t)sinwet

N, <2rB
Snsw) = S”c(“):{ 0 m>213}

n3(t) = n3(t)=n2(t)=2NB
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Processos Aleatorio Passa-Faixa Gaussiano Branco

@ Um processo aleatdrio passa-faixa gaussiano branco
também pode ser expressado na forma polar como
n(t) = E(t)cos(wct+ ©)
E(t) = +/n&(t)+n5(1)
ns(t)
ne(t)

@ As variaveis aleatorias nc(t) e ns(t) sao variaveis
gaussianas descorrelacionadas, com média nula e
variancia 02 = 2N'B

©(t) = —arctan

1
pnc(a) = pns(a): O'\/E
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Processos Aleatdrio Passa-Faixa Gaussiano Branco

@ Na forma polar, a variavel aleatéria E(t) tem uma fdp de
Rayleigh e © é uniformemente distribuida no intervalo
(0,27)
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Processos Aleatorio Passa-Faixa Gaussiano Branco

@ Outro caso de interesse é o processo aleatério resultante
da soma de uma sendide com o ruido passa-faixa
gaussiano branco

y(t) = Acos(wet+ )+ n(t)

@ Como n(t) pode ser representado em fase e quadratura,
tem-se:

y(t) = [A+ ng(t)]cos (wet + ) + ns(t) sin (wet + )
E(t)cos (wct + (1) + )

) = \/[A + ne(t)]? + n§(t), ©(t) = —arctan %’(f)(t)
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Processos Aleatdrio Passa-Faixa Gaussiano Branco

@ A partir da representacgéo fasorial mostrada a seguir,
pode-se verificar que:

n+n2 = E?_-2AEcosO(t)+ A?

@ Substituindo na fdp de Rayleigh para E(t), tem-se:

E _ (E?—2AEcoso(t)+A%)

pE@(Ea 0) 27TO'26 202
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Processos Aleatorio Passa-Faixa Gaussiano Branco

@ As fdps marginais sao obtidas integrando-se peo(E, 6)
com relagéo a E e a ©, resultando em:

(B4

pe(E) = 22 /0< )(fdpde Rice)
1 ,M
= Tt T (A>o)
pe(6) = 21797212{ \/ﬂcosaeAzf”p—O(Acgsg)}}

@ [y representa a fungdo de Bessel modificada de ordem
zero, que € em geral encontrada em tabelas
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Filtragem Otima

@ Para melhorar a SNR quando o ruido esta misturado com
o sinal, pode-se atenuar ou suprimir as freqtiéncias em
gue o ruido é forte

@ Esse processo também causa distorgao no sinal

@ A distorgdo induzida pode ser encarada como uma nova
componente de ruido adicionada

@ Em geral, os efeitos da supressao do ruido compensam o
efeito da distorcdo induzida

() + o[ Y i) + mo) + nal
=

(a)

mith
—_—
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Filtragem Otima

@ Denotando por Hyp(w) a fungéo de transferéncia do filtro
otimo, a poténcia do sinal de distor¢do m.(t) é dada por:

1 oo
Np = E/_Oosm(wﬂHop(w)—ﬂzdw

@ De modo similar, a poténcia do ruido do canal na saida do
filtro é dada por:

1 oo
Now = 5 | o) Hop(e) P

@ Aqui, Sp(w) é a DEP do sinal na entrada do filtro e Sp(w) é
a DEP do ruido na entrada do filtro
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Filtragem Otima

@ Como o sinal e o ruido sao ortogonais, pode-se admitir
gue o ruido total é dado por:

No = Nch + ND
1 [e’e]

= 5 700[ Sm( )|?

S(w)
® Em que S;(w) = Sp(w) + Sp(w)

@ O filtro étimo que minimiza N, é dado por:

Sm(w) _ Sm(w)
Sr(w) Sm(w) + Sp(w)

Sm(w)Sn(w)
Sr(w)

Hop() — Si(w) + J d

Hop(w) =
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Filtragem Otima

@ O filtro 6timo assim obtido é conhecido como filtro de
Wiener-Hopf

@ Quando Sp(w) > Sp(w), Hop(w) = 1
® Quando Sp(w) < Sp(w), Hop(w) tem forte atenuagéo
@ Para o filtro 6timo, a poténcia total do ruido € dada por:

m( Sn(w)
dw
/ Sm(w) + Sn(w)
@ Se a SNR na entrada do filtro € alta (acima de 20dB),
Hop(w) € praticamente ideal e Ny é dado por:

1 00
_ﬂ-/oo Sn(w)dw
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Filtragem Otima

Exemplo 11.13

Um processo aleatério m(t) é misturado com um ruido branco
n(t) no canal. Dado que

2x N

W) = @y

obtenha o filtro de Wiener-Hopf a fim de maximizar a SNR.
Obtenha também a poténcia do ruido na saida N,.
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Filtragem Otima

Exemplo 11.13 - Solugéo

4o
Hop(w) 4o+ N(a? + w?)
_ 4o 2 4o 5
= M@ P te
Logo,
hop(t) = %eﬁt
N — l/oo 2u dw= % _ o
T 2 N(B+wD) B a2+ (da/N)



Processos Aleatdrios Passa-Faixa

Filtragem Otima

Exemplo 11.13 - Solugéao

J\
[l 1—
fa)
gl = 1) )
(Lag time ;)
i,
] fy —
(b}
o JEIJR{UL/\
1
|
|
0 I P
{c)
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