CAPITOLO 6

DESCRIZIONE STATISTICA DI UN SEGNALE CASUALE

6.1 - GENERALITA’

Ne capitoli precedenti abbiamo congderato il casoin cui il risultato di un esperimento (segndedi
uscita) possa essere modellato con una funzione esplicita x(t): con do intendiamo dire che ogni
guavolta viene redizzato detto esperimento, il risultato sara sempre modellabile con la sessa
X(t), laquale permette di prevedere esattamentei vaori futuri che assumera |’ uscita senza bisogno

di effettuare lamisura

In atri cas puo invece accadere che o non € possbile descrivere anditicamente il risultato della
misura (per es. a causa della complessita del sstema), oppure I'espressione anditica di x(t) (o
anche s0lo un suo parametro, per es. il vdore max) cambia in

maniera non predicibile ogni voltache S ripete I’ esperimento.

A
—'E_—/I' ?D Consderiamo, dgpprima, il caso illudrato ndla Fig. 6.1, incui 9

misura la corrente atraverso il diodo D. Se  |'amperometro (non

Fia. 6.1
mostrato) €& abbastanza sendhbile (per es uno drumento digitale che apprezzi frazioni di

microampere), la corrente misurata non sara costante ma, per cause di cui ci occuperemo nel
seguito, avra un andamento fluttuante in maniera del tutto casude, Fig. 6.2, intorno dla misura

fornitadauno strumento poco sensibile (per es. un tester anaogico).

La natura dell’ esperimento e tae che anche la  conoscenza esatta dei

_MV\K?MM. velori misureti da -¥ a t, non permette di prevedere esattamente il

' Fig. 6.2 t’ vaore ddla corrente che s misurera at,+dt. Non € quindi possibile

dare una espressione anditica esplicita per lal(t), cioe un modello matematico determinigtico, e s

parladi segnale casude (o destorio, o random).
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Come dtro esempio, consderiamo il segnale di tendone dl'uscitadi un rivelatore di particelle.  Di
norma, lasua“forma’ & costante, (t), malasua ampiezza A cambiaacaso di voltain volta,

Fig.6.3. Il segnde di uscita € quindi Ag(t), con A

k casude.
/\ [\, Negli esperimenti né quali i sgdi hano

Fig. 6.3 caratteritiche di aeatorietd nel senso sopra descritto,

S puo d piu sperare di prevedere quale sara probabilmente il riultato della misura, in un certo
istante t, (misurato a partire ddl’inizio dell’ esperimento), di un parametro del segnade (per es. lasua
ampiezza). |l problema che oraci poniamo e come definire un modello matematico probabilistico (0

datistico) che ci permettadi fare queste previsoni.

E abbastanza intuitivo che per far questo occorre sudiare preiminarmente il “comportamento”
dell’ esperimento in esame, cioé occorre redizzare preiminarmente molti esperimenti ddla stessa
natura di quelo in esame e nelle identiche condizioni (nel caso dd primo esempio, occorrerebbe
registrare nello stesso  |aboratorio la corrente in un gran numero N di diodi egudi, usando ressterze
e generatori egudi, amperometri egudi, ecc). S pud poi pensare di  misurare, in ciascun
eperimento, il vaore dd parametro (I'intensta di corrente) dl’isante t di interesse (per es.
I'ampiezza), e utilizzare queste informazioni per stabilire delle regole che permettano di predire
quae vaore dd parametro S misurera probabilmente, sempre al’istante t,, quando |’ esperimento

sararipetuto una N+1-mavolta

E' anche intuitivo che laregola di predizione sara tanto piu affidabile quanto piu grande € N, cioe
quanto piu abbiamo imparao sulla “sorid’ dell’esperimento in esame. Ma per far questo e
necessario poter redlizzare un gran numero di esperimenti contemporaneamente: cosa quas mal

possibile, in pratica.
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Ne paragrafi seguenti, questi concetti intuitivi verranno precisati quantitativamente e s fara vedere
che, andogamente a “modello deterministico” x(t), € possibile sabilire un “modelo datistico” nd

caso di segndi random.
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6.2 - PROCESSI E VARIABILI CASUALI

Supponiamo di avere accesso atutti | possibili esperimenti della stessanatura e fatti nelle identiche
condizioni (nell’esempio dd paragrafo precedente, lamisuraddla corrente in tutti i diodi delo
desso tipo, ndle identiche condizioni circuitdi e ambientdi).

L’'indeme di tutti i risultati degli esperimenti cogtituisce un “processo random”, e lo g indica con
X(t,x), essendo x il numero d ordine ddl’esperimento e t la variabile indipendente in  un sngolo

esperimento, laquae, nel cas di interesse per I'dettronica, € sempreil tempo.

Il risultato di un particolare esperimento X = X, Cioe

X(t, Xo)

9 chiama “funzione campione” 0 “realizzazione” dd processo random x(t,x): ndl’esempio di
Fig. 6.1 sopra considerato, X(t,xx) sarala corrente misurata effettuando I’ esperimento col k-mo

diodo: unaredizzazione ddl processo € quindi il segnale.
Altri esempi di redlizzazioni di process random sono:

I’ eettroencefdogramma del k-mo ammadato di un gruppo di anmdati aventi la stessa affezione (t

e ancorail tempo);

le risposte del k-mo individuo di un gruppo intervistato dalla Doxa per un sondaggio di opinione

(t €un numero d' ordine);

€ecc.
S éddto che il risultato dell'esperimento x, misurato ad un certo istante t,, cioé X(to, X«), €un
numero che varia casuamente da esperimento ad esperimento:  se condderiamo dli infiniti velori
che 9 possono misurare dl’istante t, sulle infinite redizzazioni codtituenti un processo random, su
questo inseme (che per comodita consideriamo continuo) possamo  definire una variabile che

chiamiamo “variabile casuale”, indicandola con:

X = X(to, X)
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essendo

X(to, Xi) = X
un particolare vaore di X.
In generde, indicheremo con x Sail processo, Salavariabile deatoria Sai suoi vaori, senonc'é

rischio di confusone nel contesto.
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6.3- DISTRIBUZIONE DI PROBABILITA’ E DENSITA' DI PROBABILITA’

Ricordiamo brevemente la definizione di probabilitadi un evento A:

im
61 PA) = o v o 0£PA) £1

essendo n il numero di prove eseguito, e n, il numero di volte in cui 9 verifical’evento A nellen
prove.

In pratica, 9 puod eseguire un numero finito d prove, per cui laprobabilita pud essere in questi cas
solo simata

(6.2 IS(A) » A
n

e P viene piu propriamente chiamata la frequenza ddl’ evento A relativadle n prove eseguite.

Nel caso di una variabile casude x, assunta continua e definitain (-¥, +¥), non hasenso chieders
qud € la probabilita che x assuma il vaore %,: questa probabilita € sempre zero essendo infinito il
numero dei cas possibili.

Nel caso delle variabili continue interessano, ed hanno senso, due atre domande:

a) qua ¢ laprobabilita che x assumaun vaore £x,? S scrive:

(6.3) P(Xo) = PIXEX(]
S éusato il smbolo P[] per dire “probabilitache...”.

La P(x) & chiamata funzione di digribuzione di probabilita dd primo ordine, e gode delle
Seguenti proprietax

P(x) & unafunzione non decrescente di X;

O£ P(xX) £ 1;

P(-¥) =0, P(+¥) = 1,

B. Marangdli, Appunti del corso semestrale di Elettronica



-6.7-

PIXEXEXS] = PXEX)] - PIXEXs] = P(X2) - P(xy)
La Fig. 6.4 rgppresenta una tipica funzione di didribuzione di

------------- probabilita, detta gaussiana, per una variabile digtribuitaintorno a 0.

» D) Quale e laprobabilita che la variabile x assuma un valore compreso
X

|
Fio. 6.4 frax, eX,+dx?

Per quanto detto in a):

PIXCEXEXH+AX]=P(%oHdX) - P(Xo)
Supponendo P(x) continua e derivabile

_ dP()
-1 = =5 &

Lafunzione

_ 4P
64 P = —

che esprime la probabilita che la variabile x assuma un vaore compreso in un intervalo unitario

intorno ad X,, S chiamafunzione di densita di probabilita dd | ordine, evagono le proprieta:

P(X) = Qp(X)dx
(6.5) -¥

P} EXEX] = QOp(X)dx

X1

LaFig. 6.5 modraladensgitadi probabilita gaussana

PX)

: Nel caso 9 condderino n  variabili random, 9 possono definire la
: i?l p distribuzione di probabilita congiunta di ordine n, e la densita di
X1 X X
Fia. 6.5 probabilita congiunta di ordine n.

B. Marangdli, Appunti del corso semestrale di Elettronica



-6.8-

Come apparira da paragrafo seguente, il modello dtatigtico completo di un processo random
richiederebbe la conoscenza delle densita (0 dele distribuzioni) di probabilitadi tutti gli ordini:
tuttavia, in praticac 9 limitadla datigicadd 11 ordine perché solo dlefunzioni di 2 variabili casudi
9 sadtribuire un ggnificato fisco.
Le probabilita dd 11 ordine vengono definite come segue. Consideriamo  dapprima due varighili
casudi X ey gppartenenti adue process divers:

X=X(tox); Y =y(tX)
La digtribuzione di probabilita congiunta e la probabilita che x assumaun vaore£x, e Y unvaore

Eyi:

(6.6) P(X0,Y1) = P[XEXo,YEY:]

Anaogamente, per ladenstadi probabilitade 1l ordine p(X,y) S puo scrivere:

T P(x,Y) 4

PIXEXEXx+dx; YEYE y+dy] = Ty xdy
per cui
_ TPPXy)
67 p(x,y) Tty
Se accade che
(6.82) P(x.y) = P(X)P(y)
(6.80) p(x.y) = p(X)p(y)

S dice che le due variabili sono statisticamente indipendenti.
Le definizioni possono essere ovviamente estese d caso che e due variabili casudi sano definite

sullo stesso processo, rispettivamente x; dl’igantet; e x, dl’ idante ts.
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6.4 - DESCRIZIONE STATISTICA DI UN SEGNALE CASUALE

Precisamo innanzi tutto quai informazioni S pud pretendere di conoscere su UNO 0, congiuntamente,
Su pit process random.

In generde, considerato un st di variabili casudi X, y, z t, ... che per semplicita supporremo
provenienti dallo stesso processo (ma e facile estendere quanto ora diremo a caso che le variahili
provengano da process divers), e definita la funzione f(xy,zt, ..), che é una nuova variabile
destoria, cio che élecito chieders €':

qualevaloredi f(.) ci S puo aspettare di misurare nella prossma realizzazione?

Tae vaore agpettato (0 atteso) e indicato con

(6.9) E{f(xy.zt..)}
S e giadetto che dla domanda s pud dare risposta solo sulla base della passata esperienza
acquistasul processo. Consideriamo dapprima, per semplicita, il caso

f() =x

Ragionevolmente, la previsone de vaore futuro di x pud essere fatta osservando i vaori assunti in
passato da X, attribuendo un “peso” a cascuno di tdi vaori numerici e, infine, combinando

opportunamente questi vaori pesati per predireil vaoredi x.

E' anche ragionevole assumere ciascun peso (normalizzeto) pari dla probabilita di occorrenza del

corrispondente valore numerico di X.

Inaltre, la combinazione piti semplice dei vdori pesati € quellalineare la quae, come noto, prende in

guesto caso il nome di media pesata.

In dtri termini, il vaore che possamo aspettarci di misurare per X, cioé E{x}, € quello che

mediamente abbiamo misurato nella precedente storiadel processo.
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Quanto sopra detto e una definizione operativa del vaore aspettato. Per definirlo in modo formde,

condderiamo dapprimail caso che x Sauna varigbile casude discretadi cui § Sano misurati | vaori

X = X(to, X;) i=123,...n
U n redizzazion.
S ha, per definizione di media

E{x} » éjpjxj
(6.10) 1

ovein pratica p saranno le frequenze relative.
Questo risultato pud essere esteso d caso di una variabile aeatoria continua, che assumavaori fra
-¥ e+¥ @cheadbbia dendtadi probabilita p(x)

¥

(G = Op(dx = < x>
(6.11) ¥

Questo vaore aspettato, chiamato anche momento del | ordine della variabile deatoria, € una
“media di indeme’ ndl senso che € una media di vaori pres ciascuno su una redizzadone del

processo, dl’igante di definizione dellavariabile x (unamedia sull’indeme delle redizzazioni).

Per il calcolo ddl’integrae (6.11) occorre conoscere ladensita p(x): a questo scopo, ses dispone di
un numero sufficientemente grande di redlizzazioni dd processo su cui € definita la variabile x(t,), S
puo fare un igogrammade vaori di x misurdi at, e approssmare I’istogramma con unafunzione (di

area unitaria) che é appunto la p(x).

Se ora congderiamo una generica funzione di variabili deatorie f(x,y,zt,...), il suo valore aspettato

sara

E{f(- )} = Of(xY.z...)p(X,Y,2... )dxdydz...
(6.12) ¥
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essendo p(x,y,z.....) ladenstadi probabilitd congiuntadelle variabili considerate.

Avere una descrizione statistica completadi un processo random significa che per una generica
f(-) s ein grado di cacolare E{f} (medie datigtiche): ma per far questo, in base dla (6.12)
occorre conoscere preliminarmerte tutte le dendta di probabilita p(- ) (modelo satistico). Questo,
in generale, ron e possibile, né hainteresse pratico poiché solo a vaore atteso di dcune particolari

f(- ) 9 sadare un ggnificato fisco, e s0lo ad esse Samo quindi interessati.

Consderiamo in questo paragrafo le funzioni di una sola variabile casude, f(x), limitandod dle

medie satisichedi maggior interesse.

S égavigo il momento de | ordine (6.11). Un dtro momento che ha interesse € quello del |1

ordine

(6.13) E{x*}= *p(x)dx= < x2=>

meglio noto come vaore quadratico medio della variabile destoria.

Hanno poi interessei momenti della variabile casude “centratd’, definita come segue

(6.14) X =Xx- <x>

[l momento centraledd | ordine &

E{(x-<x>} = (< x>)p(x)dx
(6.15) ¥

noto anche come scarto medio. S ha subito
(6.16) E{x-<x>} =0

Il momento centrdledd |1 ordine, o varianza, e
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E{(x-< x> )} = s? = Qx<x> ) p(xdx
6.17) >

La vaianza € unindiceddle fluttuazioni ddla variabile intorno a vaor medio. E facile verificare

che

(6.18) s2= <> - <x?
S g chiama standard deviaion.
S noti chele(6.15) e(6.17) evidenziano la linearita ddl’operatore E{-}.

E' importante sottolineare che i momenti possono, in pratica, essere solo stimati, poiché s ha
ad un numero finito di redizzazioni del processo su cui simare le dendtadi probabilita
per cdcolare le medie. Perché una sima da affidabile, occorre ovviamente consderare molte
redizzazioni per dar modo a x(t,, X) di assumere tutti i vaori posshili conla giuga denstadi
probabilita

Va anche sottolineato che i momenti dipendono in generde dal particolare t, congderato: i
momenti misurati at; 1 t, Saranno in generde divers, e per poterli cacolare occorre misurare le

nuove dengitadi probabilita

Finora ci Samo interessati acome € possibile caratterizzare il vaore che un segnae pud assumerein
un certo istante t: cioé con lamedia, il vaore quadratico medio, ecc. Ai parametri  definiti
sgppiamo dare un sgnificato anche intuitivo; se noi li conoscessmo per ogni istante sapremmo cosa
Ci possamo aspettare se redizzassmo un dtro esperimento di quel processo. Sfortunatamente,
quas ma abbiamo accesso a un numero sufficientemente grande di redlizzazioni per poter fare delle

buone sime. Anzi, molto spesso in esperimenti particolarmente compless S ha accesso ad una sola
redizzazione, S puo cioe osservare un solo segnae X(t, Xi). L’ informazione disponibile e dlora quela
di:

media temporale
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o) lim 197 (tx.)d

X(to X)) = — O XX, )at
T® ¥

(6.19) ©¥ T,

valore quadratico medio nel tempo

(6.20) tox.)= M iw‘sz(tx it
| XAXIm 1 gy T 07 7k

to

scarto quadratico medio nel tempo

— lim 1" _
s2 = |x-xf= = Olx-xFt
T® ¥
(6.21) T

Seil segnde x(t, i) €, per es,, unatensione dlora x € lasua componente continua quale verrebbe

lettadaun voltmetro in d.c. Inoltre, Vx? @il suo vaore efficace, quale verrebbe letto daun
voltmetro a vero vaore efficace. Infine, s eil vaore efficace delle sole componenti variahili, letto da

un voltmetro in a.c. che non riponde dla continua.

In generde, questi valori dipendono da xk, nonché ddl’istante t, in cui inizial’ osservazione. Inoltre,
qualunque segnale fisico pud essere ossarvato su un intervalo di tempo T finito: anche le medie

tempordi possono quindi essere solo gimate. E' anche chiaro che le medie temporai sono molto

meno signoificative rispetto ale medie di inseme: conoscere x in (O,T) auta, in genere, poco a

dimareil valore che ¢ 9 aspettadi misurare aun generico t;, 0< t; <T.
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6.5 -PROCESSI STAZIONARI E PROCESSI ERGODICI

Da quanto detto nd paragrafo precedente, agppare chiara la maggiore ricchezza di informazione
associata dle medie Satigtiche cacolate sull’ ingeme delle redizzazioni del processo, rispetto dle
medie cacolate su unasingolaredizzazione nd dominio del tempo.

Ci0 che rende problematico I’'uso delle medie di indeme e da un canto la difficoltadi digoorre di un
numero sufficientemente grande di redizzazioni, ddl’dtroil fatto che occorre misuraretai mediein
ogni istante, poiché in qualunque processo fisco nulla garantisce a priori che le medie di indeme

dano le sessein ogni igtante.

Una difficolta andoga esseanchesed § limita a misurare le medie suunasolaredizzazione
nel dominio dd tempo: infaiti, anche se il segnae viene osservato su untempo T sufficientemente
grande, nullagarantisce apriori che le medie debbano essere le stesse qualunque Sal’istante t, di
inizio ddl’ osservazione. Inadltre le medie saranno in generde diverse se ¢ g riferisce ad un'dtra

redizzazione.

A quanto sopra detto, va infine aggiunto che I'osservatore non hain generde eementi per poter
affermare che essta una qualche relazione trale medie tempordi e queledi inseme. Questaé una
cosa molto spiacevole, poiché € dd tutto ovwio che € molto piu agevole misurare medie

tempordi che non medie di indeme.

Per fortuna, in malti process fisici sulla base dell’ esperienza (cioe la storia conosciuta del processo)

o di un ragionevole esame ddlle condizioni sperimentdi, S possono fare delle ipotes semplificative.

S dira che un processo € stazionario se le medie datigiche sono indipendenti ddl’ origine del

tempi. Per es. riferendoci dlamediadi indeme E{x}, la sazionarietaimplica che
(6.22) E{X(, X)} = E{x(t, X)} " to,ty

Fitin generde, un processo 9 diragtazionario “in senso stretto” se, dette
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(6.23) E{f(x,%2,...)} = E{f(X' 1.X 2,....)} q, f arbitr.
Ne segue che se un processo € stazionario, basta conoscere le densita di probabilita ad un solo

istante per caratterizzare completamente il processo.

Se 9 consderano le medie tempordi, nel caso Sazionario deve essere per es.

(6.24) X(to X)) = X(t.X) = X(X,)

continuando a sussstere la dipendenza da X.

Va tuttavia sottolineato che la stazionarieta € una ipotesi che s fa sul processo, dopo aver
andizzato un certo numero di redizzazioni: tae ipotes potrebbe anche risultare errata, poiché non g

puo sapere apriori s s e effettuato un numero sufficientemente grande di prove.

Va anche detto che, poichéi parametri gatidtici piu interessanti sono i momenti del | ell ordine,
il piu ddle vote & aufficerte ipotizzare la dazionarietafino d 11 ordine s parladlora di

dazionarieta “in senso lato”.

S dira che un processo € ergodico sele medie temporai (cacolate su una qualungue redizzazione
del processo) coincidono con le medie di indeme (cacolate su un qualunque istante). L’ipotes
ergodica semplifica drasticamente lo studio del  processo, riducendolo a quello di una sola

redizzazione.

Tuttavia, poiché osserviamo un fenomeno su un intervalo finito di tempo DT, potremmo essere

dcuri di ottenere gli dess risultati Sa operando nd tempo che sull’ingeme solo s avessmo la
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gaanziache nd DT incui § é osarvaala redizzazione sono compars tutti i vaori che il
processo  pud assumere ad un certo istantet,, econlagiusta densta di probabilita tae garanzia

non puo fornirla nessuno.

L’ipotes ergodica puo essere verificata solo a pogteriori, sulla base ddle conseguenze che la sua

asunzione ha sui risultati.

E facle convincers che un processo sazionario nhon € necessariamente ergodico:  infatti, la
dazionarieta implica che le medie Sano indipendenti dal’ origine dei tempi, manon richiede che

tali medie 9ano le sesse su quaungue redizzazione del processo.

Viceversa, un processo ergodico € necessariamente stazionario, come appare dalla definizione.
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6.6 - PROCESSO GAUSSIANO

Da quanto detto in precedenza, dovrebbe essere chiaro che la difficolta di cacolare le medie
datistiche su un processo e drettamente legata dla difficolta di misurare le funzioni di denstadi
probabilita. Ovviamente, quedta difficolta viene meno se € possbile stabilire a priori un modedlo
matematico per tdi funzioni.

Sono date in effetti individuate varie class di process fisia particolarmente interessanti, le cui
proprieta statistiche possono essere modellate con funzioni di densita di probabilita particolarmente
semplici.

Descriviamo brevemente il processo gaussiano, la cui dengitadi probabilitd, nd caso di una varigbile

deatoria, €

1 (re<x>)?

X) = —F——€ 252
(6.25) PO = ST

La cadteristica essenziale di un processo gaussano €, come appare ddla (6.25), che basta

conoscerei momenti del | e 11 ordine, <x> e s?, per poter cacolare i momenti di qualunque ordine.

L’importanza del processo gaussano s fonda sul teorema dd  limite centrale, che pud essere cosi

enunciao:

la densita di probabilita della somma di n variabili aleatorie statisticamente indipendenti (la
guale somma € una nuova variabile aleatoria) approssima
la densita gaussiana per n-> ¥.

1
s (Zp 12

Le richieste dd teorema sono verificate in molti process fisd

(per es. nel caso dd rumore termico che e dovuto d moto ca

|
I__
-

|

|

|

|

|

sude di un gran numero di dettroni indipendenti dl’ interno di un

>
FWMH=2.36s conduttore). Lo studio di questi process risulta quindi

Fia. 6.6 semplice, poiché non occorre fare misure per determinare la
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p(x).

LaFig. 6.6 mostrala densita di probabilita gaussana, e sono indicati cuni vaori caratterigtici.
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6.7 - DISTRIBUZIONE DI POISSON. PROCESSI POISSONIANI.

Supponiamo che un evento S verifichi N volte ndl’intervalo di tempo (-T/2,T/2). Ogni occorrenza
dell’ evento € supposta casuae nd tempo e indipendente dalle dtre (3 pens per es. dle gocce di

pioggia che cadono in una pentola su un piazzae).

Se condgderiamo un intervalo Dt=t,-t; in (-T/2,T/2), s puo dimostrare che la probabilita di trovare k

occorrenze ddl’ eventoin Dt €

(6.26) P[kinDf] = €™ k=012,..

nell’ipotes che N samolto grande e Dt<<T. Nella (6.26) €

| lim N
(6.27) T®¥ T
e rgppresenta il numero medio di occorrenze ndl’ unita di tempo (rate medio). La (6.26) € chiamata
funzione di distribuzione di Poisson. Vedremo che i process di rumore che interessano |’ dettronica

sono modellabili con*eventi” digtribuiti nel tempo secondo la (6.26).

Se I'operazione di didribuire a caso ndl’'intervalo (-T/2,T/2) N occorrenze ddl’evento viene
redlizzata molte volte (molte pentole disposte sul piazzde), I'inseme di queste redlizzazioni codtituisce
un processo random, y(t), detto processo di Poisson. La Fig. 6.7a mostra una maniera per

rappresentare una redlizzazione di questo processo, cioe

y(t,Xo). S trattadi una scdinata socadtica di scdini unitari:

(6.28) y(t.Xo) = au(t-t)

>
LT guesto processo possamo definire la variabile destoria

b)
T % ?T T » () tale che y(0)=0 e y(t))=numero di eventi nel’intervallo

(O,t,). Tde variabile anmette una distribuzione di Poisson
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U%:J)ke-lto

(6.288) P[y(t,) = K] =
Se cdcoliamo le gatigtiche di y, S trova [vedi dispense complete, oppure (3)]:
(6.29) E{y} =1 t

(6.30) sy’ =t

Costruiamo orail processo casude

li i
(6.36) X(t) = % _ e('@mo y(t+e; y(®)

e dalla(6.28), ricordando la (1.23)

(6.37) x(®) = 8, d(t-)

rappresentato in Fig. 6.7b. S ha

_ lim _ lim _ lim 1
X} = El g ol 1} = o oF (1} = o ool EVE* €} EYO]
_ lim 1 _
= e Og[I t+e)- 1t =1

S osservi che per la(2.54) il processo y(t) puo essere considerato |’ uscitadi un Sstemalinearet.. di

rigoosta impulsiva h(t) = u(t) (integratore ided€) eccitato da

x(t) h(t) = ut) —— y(t) processo X(t), Fig. 6.8. Infatti
i YO = XO*h() = Sid(t-4*ul) = St
Fia. 6.8 o - . .
S puo agevolmente verificare cheil processo piu generde
(6.373a) X(t) = aad(t-ty)

dove &, sono ddlle costanti arbitrarie, + o -, indipendenti daty, ha come media
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(6.39) E{x()} = | a

Bibliografia

1-J. Max, Méthodes et techniques de traitement du Sgna. Masson 1981

2-G. Cooper, C. McGillem, Methods of signal and system analysis. Holt, Rinehart, Winston
3-A. Papoulis, Probabilitd, variabili deatorie e process stocastici. Boringhieri

4-B. Marangdli, Dispense di Fiscade Dispostivi Elettronici.

B. Marangdli, Appunti del corso semestrale di Elettronica



