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Complemente

 Semnale, model in variabila timp

« Semnale periodice, modele frecventiale

« Semnale neperiodice, modele frecventiale

« Semnale esantionate, teorema
esantionarii

« TFTD, FFT
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Complemente

 Model simplu al semnalului analogic (1D)
— functie scalara de variabila timp (din ‘R)
— codomeniu din R

— functie de modul integrabil (semnalele uzuale
indeplinesc aceasta conditie)

S :[t17t2]
b
Hx(t)‘dtﬁl\/l <o, MeR

0]
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Complemente

e Sunetul emis de vioara, masurarea perioadel,
Imitarea sunetului (orga electronica)

sunetul, prima nota, 1000 esantioane, nota 777

Laurentiu Frangu, 2020
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Complemente

 Sunetul emis de vioara, clarinet

200 esantioane, nota LA

clarinet, 200 esantioane, nota LA
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Complemente

 Exemplu de model n variabila timp,
semnal periodic

uit)=U_+U, -sin(wy,t+j )
 Legaturile perioada — frecventa — pulsatie

(viteza unghiulara)
o 777
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Complemente

* Imaginile formeaza o multime de cazuri
particulare:

* Domeniul de definitie 2D
 Ambele dimensiuni sint in spatiu

* Modelate prin functie scalara (imaginea
monocroma) sau functie vectoriala
(dimensiune 3, imaginea color)

e Video: 3D
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Complemente

* Imaginile
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Complemente

* Imaginile
— exista componente periodice in imagini?
— modelele pe tesaturi
— perturbatiile
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ab

¢ d
FIGURE 5.16
(a) Image
corrupted by
sinusoidal noise.
(b) Spectrum of (a).
(¢) Butterworth
bandreject filter
(white represents
1). (d) Result of
filtering. (Original
image courtesy of
NASA.)
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Complemente

» Modele frecventiale pentru semnale
periodice: SFT, SFA, SFC

u(t) = Co+ 3 G cosliwgt) + 3 § sin(iwgt)
=1 =1
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Complemente

» Modele frecventiale pentru semnale
periodice: SFT

u(t) =Cq+ > G cos(iwgt) + >° § sin(iwgt)
i=1 i=1
» spectrul [ w Vi T
0 g Zay l 4am C’;_
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Complemente

» Modele frecventiale pentru semnale
periodice: SFT

u(t) = Co+ 3 G cosliwgt) + 3 § sin(iwgt)
=1 =1

 Coeficienti 1 1
Co =2 Ju(t) o(t)dt = Ju(t)-Ic
T T

C =2 [u)cosiwg)dt, i=12.. §==2[u(t)sniwgt)dt, i=12,..
T Tt

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA 13



Complemente

» Modele frecventiale pentru semnale
periodice: SFT, SFA, SFC (echivalente)

u(t) = Co+ 3 G cosliwgt) + 3 § sin(iwgt)
=1 =1

u(t) = Ay+ 3 A cos(iwt+j )
=1

= 3 Aeo

| =—00
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Complemente

» Modele frecventiale pentru semnale
periodice: SFT, SFA, SFC (echivalente)

u(t) = Co+ 3 G cosliwgt) + 3 § sin(iwgt)
=1 =1

u(t) = Ay+ 3 A cos(iwt+j )
=1

Acos| j =G
Asinjj=-

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA

15



Complemente

» Modele frecventiale pentru semnale
periodice: SFT, SFA, SFC (echivalente)
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Complemente

» Modele frecventiale pentru semnale
periodice: SFT, SFA, SFC (echivalente)

— osciloscopul ca analizor spectral (FFT)
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Complemente

o Utllizare
— Diagnoza prin vibratii
— Orga electronica

— Analiza spectrala a sunetelor, Tn industrie i
telecomunicatii

— Compresia semnalelor

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA
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Complemente

* Orga electronica
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oo

u(t) = P+ 2 A cos(iwpt +] i)

=1
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Complemente

« Diagnoza prin vibratil
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Complemente

» Model frecvential pentru semnale
neperiodice: functia spectrala
(transformata Fourier)

oo

U (w)=F{u(t)}= [ u(t)-e Mt

u(t)= F_l{U (W)} = %iu (W)ethdW

— conditie: modul integrabil
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Complemente

e Functia spectrala = densitate spectrala de
amplitudine -~

» functie complexd Y W)=F{u(t)}= ] u(t)-e "dt

 frecvente negative B

e Simetri
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Complemente
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Complemente

e Functia spectrala

— notiunea de linie spectrala
— distributia o(t), o(w)

i )
"Ei.DS ity
A
| lo
= “h
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Complemente

e Utilizare

— analiza spectrala a semnalelor neperiodice
(industrie, telecomunicatii, valuri etc.)

— analiza perturbatiilor
— comportarea dinamica a sistemelor

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA
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Complemente

e Functia spectrala

— Vocea

| U]
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Complemente

e Functia spectrala
— analiza perturbatiilor

| U]

T~

| U]
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Complemente

e Functia spectrala
— analiza perturbatiilor
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Complemente

e Functia spectrala
— analiza perturbatiilor — cazul scinteilor

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA
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Complemente

e Functia spectrala
— modulatie pt. emisie radio

2N g

Laurentiu Frangu, 2020
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Complemente

» Model frecvential pentru semnale
neperiodice: transformata Laplace

L{x(t)} = X(s):ofx(t)e—Stdt, S=S + jw
0

— conditie: mai permisiva
— similitudini
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

Ii I3
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N Eg 4] 11 Amplificator Usl []Rs |
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

t '(¢)
) Sistem fizic 4
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor
* Model in timp — ecuatia diferentiala
* Model in frecventa — functia de transfer

* Model in frecventa — functia raspuns la
frecventa

- '(¢)
) Sistem fizic 4
o — - —
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Timp Frecventa
Modele Ecuatii diferentiale t. continuu | Functie de transfer |ins
parametrice | intrare-iesire * discret H(..)-L -
Ecuatii de stare t. continuu | Diagrama poli/zerouri | in's
tdiscret | - nz
Functie  raspuns la|t.continuu | Functie raspuns la|w
|mpu!§, la  treapta * disoret frecventa H(jw) — L
(analitic) — L
Modele Functie  raspuns la|t. continuu | Caracteristici de| w
neparametrice | impuls, la  treapta frecventa (Bode) — L
1 ' —L :
(inregistrare) t. discret Locul de transfer | w
(Nyquist) - L
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

Laurentiu Frangu, 2020

Prelucrarea Imaginilor, SEA
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

dny dn—ly n-1
+a,_ +..+ayy=h, +...+byu
dt" -1 dtn_l Yy Q’l 1 d 1 bO
Y
H (s) = (s) H(S)— b, 48" + ..+l
U (s) s"+a, 8" +...+ 8,
ult) Sistem fizic ye)
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

dny dn—ly n-1
+ +..+ 3y = +...+ U
dtn an—l dtn_l aOy Q']—l d _1 kb
Y(S S+
I_I(S):U((S)) H(S)_s Taln SHE ljroao
-1
H(jw)=H(s)

S= |W
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor
— model neparametric: caracteristici de frecv.

(Bode)

Laurentiu Frangu, 2020
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Bode Diagram
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor
— notiunea de filtru
— modelul filtrului

Amphf
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

— model in timp: convolutia cu functia raspuns
la impuls (functia pondere), h(t)

y(t)=h(t)*u(t

y(t):jf h(t )u(t—t )dt

ojoh(t Ju(t—t )dt
0

: 'i¢)
.7 Sistem fizic 4
— - —
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Complemente

« Analiza circuitelor si sistemelor

— convolutia se foloseste la transformarea
iImaginilor

y(t)=h(t)*u(t

y(t):jf h(t )u(t—t )dt

ojoh(t Ju(t—t )dt
0
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Complemente

 Esantionarea semnalelor
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Complemente

e Esantionarea semnalelor
— putem conserva toata informatia semnalului?
— putem reconstitui semnalul?
— putem prelucra semnalul esantionat?

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA
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Complemente

e Esantionarea semnalelor
— putem conserva toata informatia semnalului?
— putem reconstitui semnalul?
— putem prelucra semnalul esantionat?

atalog HUTIETT
S& H
— FTI |1 m e ) Il AT
antirepliere l I “
” ” ” T, procesor ———|registru
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Complemente

e Esantionarea semnalelor
— teorema esantionarii

— semnalul numeric: discret in timp si discret in
valori

— discretizarea 1n valori nu modifica semnificativ
rezultatele (fata de analogic)

— discretizarea in timp: trebuie respectata
conditia din teorema
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Complemente

e Esantionarea semnalelor
— teorema esantionarii

]
| |£f| &l ||
/ \ Wg > 2W)
ﬁl____
) & s

— rolul filtrului antirepliere
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Complemente

e Esantionarea semnalelor

Laurentiu Frangu, 2020

" Tn Matlab

" pe osciloscop

N—1 _jik2R
i)= > x(k)-e N i=0,12
k=0
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Complemente

e Esantionarea semnalelor

— modelul sistemelor in timp discret: ecuatia in
diferente

y(K)+ay(k-1)+..+a,y(k—n)=bu(k-1)+...+bu(k—n)
— ecuatia diferentiala pentru timp continuu

dny dn—ly dn—lu
+a, +...+ =0,
g oL g Y=t

+...+ U
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Complemente

e Esantionarea semnalelor

— convolutia in timp discret (aplicata la filtrarea
numerica)

K
y(k) = 2_h(i)-u(k —i)
=0

— convolutia in timp continuu (filtrare analogica)

o0

y(t)= ] h(t)u(t—t)dt =] h(t Ju(t—t )t
0

—00
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Complemente

* Prelucrarea numerica a imaginilor

— argumentul timp Tnlocuit de argumentul
distanta

— Imaginile sint semnale 2D
— filtrele sint necauzale
— filtre FIR
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