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RESUMEN 

Se pre5entan algunos ejemplos de situaciones en las que se 
detecta el ruido, mismo del que luego se da una caracterizaciOn 
como un proceso estocastico de segundo orden. A la vez, se expone 
el punto de vista de que hay ruido siempre que se efectbe una 
rnedicibn, y de que solo en aquellos cases en que el ruido es 
despreciable en relacibn con la rnagnitud rnedida se justifica un 
analisis de tipo deterministico. Ademas, la caracterizacion antes 
rnencionada se utiliza como base para el dise~o de un m~todo para 
generar trayectorias de ruido coloreado a partir de trayectorias 
de ruido blanco, dentro del espiritu clasico de la Ing. de 
Comunicaciones. 

Por otro lade, la conveniencia de generar trayectorias de 
ruido resulta porque este es una componente importante de algunos 
modelos matematicos de las ciencias experimental~s y se desea 
simular el comportamiento de dichos sistemas •. se da un ejemplo de 
lo anterior, basado en una situacion que se presenta en 
Agricultura. Se ilustra el articulo con graficas generadas 
mediante un paquete computacional para la generacion de 
trayectorias de ruido blanco utilizando proc·esos de transporte· 
uniforme. Es pertinente aclarar que esta presentacion esta 
dirigida a un pbblico arnplio, lo que se refleja en el. estilo 
adoptado en ella. 
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O. INTRODUCCION. 

En este articulo se estudia el ruido presente en las 
mediciones de cantidades f1sicas, tanto en las constantes como en 
las que varian con el tiempo -o con respecto a cualquier otro 
parametro unidimensional. Por razones de espacio hemos dejado de 
fuera el importante case de parametro bidimensional <en general, 
multidimensional), de tanta importancia practica en la actualidad 
para el procesamiento de imagenes [Marroquin (1987)J. 

Aunque s1 nos referimos brevemente a la eliminacion de ruido 
(sOlo en la seccion 2, en relaciOn con las mediciones ffsicas 
independientes del tiempo >, el enfasis se pone en la 
caracterizacibn y aplicaciones del ruido en todo el resto del 
articulo. La conveniencia de emprender este tipo de estudio 
radica en que numerosos modelos matematicos de inter~s en ciencia 
e ingenieria contienen componentes ••ruidosas" (p. ej., v~anse 
[Alvarez-Gamas <1986)J, [Gorostiza <19B3>J>: para conocer el 
comportamiento de los sistemas reales correspondientes hay que 
simular con base en dichos modelos, para lo cual debemos generar 
computacionalmente los t~rminos en los que aparece el ruido. 

La seccibn 3 contiene un ejemplo de interes en Agricultura 
que busca complementar el tratamiento dado en [Hernandez (1986)J. 
Es un ejemplo sencillo, mediante el cual se desea ilustrar en un 
case simple la aplicaciOn de las ecuaciones diferenciales y los 
procesos estocasticos a la soluciOn de problemas practices. Los 
conceptos sobre la caracterizacion del ruido, la sintesis de 
ruido coloreado a partir de ruido blanco y la generacibn de ruido 
blanco gaussiano que despues se dan van motivados en dicho 
eJemplo. Por supuesto, la validez de los conceptos presentados en 
las secciones 4, 5,. 6·y? va mas alla de tal situacion· practica. 
Con objeto de aligerar la presentacion, hemos omitido toda 
referencia al Calculo Estocastico, limitandonos en todo memento a 
los metodos lineales. En un trabajo anterior [Hernandez (1985>J 
hemos presentado los conceptos del Calculo EstocAstico requeridos 
para estudiar sistemas no lineales, incluyendo a la vez una 
extensa bibliografia al respecto. Refieranse los lectores a 
dichos trabajos con objeto de ampliar y profundizar los conceptos 
dados aqui. A propOsito, tambi~n hemos buscado minimizar los 
requisites de Probabilidad y Procesos Estoc~sticos que se piden a 
los lectores; como referencias estandar sobre'dichos temas 
proponemos a [Feller <1966), vel lJ y [Lamperti (1977>J. ~ien 
harian los lectores en consultar dichas obras. 

La formula o figura n se cita desde la secciOn m utilizando 
el nombre ••m.n" si m~n; en caso contrario, se usa el nombre 
local "n". Una version previa de este articulo fue revisada por 
L. G. Gorostiza, de quien obtuvimos numerosas sugerencias que 
mucho contribuyeron a mejorar la calidad del material·aqu! 
presentado; per todo ello~ muchas graci·as. Para terminar esta 
introduccion, no falta sino agradecer a la Sociedad Matematica 
Mexicana su amable invitacibn a dictar una de las cuatro 
conferencias magnas durante su pasado XIV Congreso, conferencia 
recogida en este articulo con leves modificaciones. 
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1. ORIGENES DEL RUIDO 

Toda captacion de informacion genera ruido. En efectp, se. 
trate de medir una variable fisica ~ualquiera, de trans~it~r una 
fotograf!a o un mensaje, de calcular un nomero real usando 
aritmetica de precision finita, de recoger ·las respuestas a una 
encuesta o de tirar un dado, la respuesta obtenida estA 
contaminada por ruido. La presencia de este ruido contaminante se 
manifiesta de diversas maneras, pero la manifestacion mAs 
caracteristica es la falta de reproducibilidad de los resultados 
obtenidos. 

Tipicamente, al medir una magnitud fi~ica y repetir el 
experimento un namero N de veces, se obtienen resultados 
distintos, digamos 

en vista de la no reproducibilid~d que indican estes resultados, 
lo usual en las ciencias experimentales es calcular la media 
aritmetica de los resultados, a saber 

con objeto de dar un solo "representante" de los resultados. 
~ 

(1) 

Mas aan, es frecuente reportar dicha media como el resultado 
de la mcdicion, diclendo que la variabilidad obser-Vada es 
simplemente "error experimental 11

; esto se hace, por ejemplo, 
siempre que se cumpla una condicion del tipo 

(2) 

don de E es una tol eranci a preespeci f i cad a per el ex peri mentador. 
En la pr•ctica es esta filtima condicion la que justifica el uso 
d~ un enfoque determin!stico a la descripcion de los fenomenos 
fisicos, tan frecuentemente utilizado. 

A manera de ilustrac:ion, c:onsideremos un fenomeno tan 
familiar como es la c:aida libre de ~n cuerpo (p. ej., ~na piedra 
pequena) a partir del repose. Supongamos que 

a> el fenomeno se da en el vacio, 

b) la ac:eleracion de la gravedad es constante, 

c) el cuerpo es una particula puntual de masa conoc:ida y que 

d) se c:onoce la altura desde la c:ual se deja c:aer. 

Supongamos tambien que se dispone de medics para medir 
tiempo y posicion c:on precision satisfactoria, d~ tal manera que 
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cada repeticion del experimento arroja una tabla de dos columnas, 
a saber lade instantes t 1 , ••• ,tm y lade las alturas respectivas 
z 1 , ••• ,zm. Se repite el experimento N veces, y si para cada 
instante considerado las mediciones de la altura correspondiente 
cumplen una condi~ibn d~l tipo <2>, se dice entonces que "el 
fenomeno es deterministico", en el sentido de que "para cada 
instante de tiempo hay uno y solo uno valor de la altura a que se 
encuentra el cuerpo que cae". Asi pues, la variabilidad de heche 
observada simplemente se descarta, atribuy~ndola al "error 
ex peri mental 11

• 

El modele cinematico usual para este fenomeno es la funcion 
z:[O,m)-4p dada por 

z 0 -gt2 /2 si tiJ<2z 0 /g) 
::{t~-={ 

o, en case contrario. 

En otras palabra, mientras que la piedra se encuentra en el aire 
<para t~J<2z01g>>, z satisface el problema de valores iniciales 
CPVI) 

(3) 

Perc a dicho modele subyacen. hipotesis que quiza no siempre 
se cumplan. Per ejemplo, 

a) Bajo condiciones normales el fenomeno no se da en el 
vacio. De heche, se sabe que el aire esta constituido por 
mol~culas, las cuafes chocan con la piedrecilta, intercambiando 
impulse lineal con ella, 

b) La aceleracion de·la gravedad varia en razon inversa al 
cuadrado de la distancia que hay al centro de la Tierra. Como la 
piedra cae, dicha distancia cambia a lo largo de la trayectoria 
seguida. 

Mantengamos todas las hipotesis que subyacen al modele 
anterior con excepcion de la primera, la que reemplazamos per la 
observacibn a> precedente. La accion de la~ mol~culas del aire 
sobre la piedra se manifiesta mediante una fuerza F·que actOa en 
direccfon vertical y que depende del tiempo y del lugar que ocupe 
la piedra, y quizA tambien de su velocidad. Por ello, el PVI (3) 
debe cambiarse por 

d 2 z 1 ( dz) dz ---=-g+-F t z-- z<O>=z 0 , --<O>=O, 
dt 2 m ' 'dt ' dt 

donde m es la masa de la piedra. 

Si la fuerza de gravedad es grande comparada con la que 
ejercen las moleculas del aire sobre la piedra, entonces el 
termino adicional se puede despreciar-y el modelo usual serA 

(4) 
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aceptable. De heche, esto es lo que sucede a nuestra escala, 
dcnde sabemos que (3) aporta una 
descripcibn aceptable del movimiento 

l 
Figura. 1 

·de una part1cula en caida libre. La 
Fig. 1 es una gr~fica de la 
trayectoria prevista per este modele 
deterministico. 

Supcngamos ahora que la 
i•PJ_. "piedra 11 es pequeiia, de heche una 

~ particula de polvc, una pluma de ave 
.c, mas aan, una molecula. Podemcs 
,imaginar una sucesibn de. 
,experimentos id~nticos, en los que 
·dejamos caer part!culas de masa cada 

vez menor. Encontramos que los efectos de los cheques con las 
moleculas del aire se vuelven cada vez mas apreciables, de tal 
manera que la trayectoria se vuelve err~tica, pareciendose cada 
vez mas a la Fig. 2 antes que a la Fig. 1. 

Figura 2 

El fenomeno observado es el 
efccto resultante de la atraccibn de 
la gravedad, combinada con los 

.cheques de la particula con las 

.mol~culas del medic. Para ser mas 

.precisos, en este case se trataria 
:de un movimiento (fluctuante> en 
·tres dimensiones y no unidimensional 
jcomo era el caso para masas grandes, 
ilo cual se debe a que los cheques se 
dan en todas direcciones. En las 
dos coordenadas restantes se 

-· .obse~varia un comportamiento 
parecido al que se ilustra en la Fig. 3 <pagina siguiente>. 

Per ci~rto, la Fig. 2 supone que el ~uerpo cae, si bien de 
manera fluctuante, per lo que podemos esperar variaciones mucho 
mayores en el valor de z que los que se observan en x e y. Sin 
embargo, si tomamos part1culas de masa aon m~s pequena (digamos 
una de polvo>, observamos que las tr.es coordenadas se comportan 
mas o menos segan se indica en la Fig. 3 de la pagina siguiente. 
El fenbmeno es bien conbcido (efecto Tyndill) y para observarlo 
basta hacer entrar un rayo de luz a una habitacibn a obscuras. 

Huelga decir que las observaciones scnaladas no dependen 
tanto de la magnitud misma de la masa, sino mas bien _de su valor 
relative con respecto a las ~articulas del medic. De manera. muy 
importante, dichas observaciones dependen tambien del valor local 
de la aceleraciOn de 1~ grav~dad. En efecto, el que la partfcula 
caiga o no depende unicamente del balance de dos efectos 
contraries: el campo de fuerza externo <que tira hacia abajo) y 
el empuje hacia arriba provocado per los cheques contra algunas 
de las particulas del medic. 

A'manera de conclusion, podemos decir que el mismo fenomeno 
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t 

Figura 3 

puede analizarse b~jo una optica deterministica en algunos 
cases, perc en otros no. Cual enfoque es el adecuado depende 
unicamente de las circunstancias en las que se observa el 
fenomeno. Aqu! nos ocuparemos del estudio de fenomenos bajo 
circunstancias tales que no resulta conveniente analizarlos bajo 
una optica determin!stica, pues hacerlo nos llevaria a construir 
modelos deficientesm Se estudia~An situaciones erraticas, en las 
que no se obtienen observaciones reproducibles. En tales cases se 
dice de lo que se observa que tiene ruido. 

2. ELIMINACION DEL RUIDO. 

Al. comienzo de la seccion precedente vimos como se 
representan mediante un solo numero (la media) los N valores 
obtenidos durante otras tantas repeticiones de la misma medicion. 
Esto es bueno~ pues el ruido presente en los datos se elimina <al 
menos parcialmente) mediante la operacion de tomar la media y se 
reduce tanto mAs cuanto mayor sea N. Veamos a continuacion por 
que, utilizando un enfoque probabil!stico. 

Segan dicho enfoque, en cada medicion obtenemos como 
resultado uno de una infinidad de valores -todos ellos posibles, 
aunque no todos igualmente probables. Lo anterior se formali:a 
mediante el concepto de variable aleatoria CVA> rFeller (1966>, 
vol. lJ: el resultado de una mcdicion es una VA y representamos 
una sucesion de mediciones independientes mediante una sucesiOn 
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de VA•s tambien independientes. 

Brevemente y sin pretender reemplazar una lectura de las _ 
secci ones adecuadas de I:Fel.l er < 1966), vol. 1 J, podemos deci r 1 o 
siguiente: si X es una VA, entonces podemos calculAr la 
probabilidad de que tome valores comprendidos entre a y b, 
cualquiera que sea el intervale ta,bJ. En simbolos, dicha 
probabilidad se denota mediante 

PCXE[a,bJ), o bien P<a~Xib>. 

La infinidad de valores que en principia podr!a tomar una VA 
X pueden promediarse_de manera ponderada tomando la esperanza 
matem~tica de X, denotada como EX, tambien llamada "el valor 
esperado de X". La operaciOn E es line&l, en el sentido de que 

E<~X+~Y>=~EX+~EY. (1) 

Supondremos en cuanto sigue que las VA's que encontremos tienen 
todas valor esperado. 

La idoneidad del valor esperado como "representante" de los 
posibles valores de X se mide mediante la varianza de X, que se 
define como 

(2) 

una propiedad muy importante de la varianza es la desigualdad de 
,Chebycheff, segbn la cual 

'Jar<X> 
P<IX-EXI>o>i • 

02 

Asi pues,· los valores de una VA X podrAn apartarse mucho de su 
valor. esperado sblo si X tiene varianza grande; dicho de otra 
manera, cuanto menor sea la varianza de una VA X, menor serA la 
probabilidad de que ~sta tome valores alejados de su valor 
esperado EX. 

De <1> y (2) es muy fAcil ver que 

(3) 
·Por otro lade, si 

(4) 

es una sucesibn de VA~s, decimos que dichas VA~s son independientes si 

para cualquier eleccion de intervalos r 1, ••• ,In y cualquier nL1• 

RUIDO/SMM-86/DBH PAgi na 8 



Es una propiedad muy importante de las VA~s independientes 
el que Var resulta una operacion aditiva, en el sentido que 

VarCX+Y>=Var<X>+Var<Y>, para X e Y independientes. (5) 

Finalmente, regresemos a nuestra sucesion de VA~s 
independientes, modele matematico de la coleccion de todas las 
posibles mediciones que podemos en principia hacer de la misma 
cantidad. Sea ~ el valor esperado de x1 y a 2 su varianza, de tal 
manera que~ es el "valor real" de la magnitud medida si el 
metoda de medicion estA bien disenado y a 2 es pequeno si las 
mediciones son aceptablemente precisas. Mas aon, si suponemos que 
las repeticiones sucesivas del experimento de medicion se 
realizan segan identicas reglas, x2 ,x3 , •.. son meras copias de 
x1 , si bien independientes todas, pues el resultado observado de 
una de ellas no tiene por que influir en la observacion de las 
demas. Asf pues, supondremos que ·1a sucesion (4) estA constituida 
por VA's independientes e identicamente distribuidas Ciid>, cada 
una con valor esperado ~ y varianza a 2

• 

Si, hacienda un paralelo con <1.1>, definimos laVA media 
muestral de las N VA~s x1 , ••• ,XN mediante 

(6a) 

de < 1 >, (4) y <5> resul ta faci 1 11 egar a que 

(6b) 

Este ultimo resul~ado indica que, en efecto, es .bueno promediar 
los resultados que se obtienen al repetir una medicion dada: los 
valores del promedio se agrupan alrededor del valor verdadero de 
la magnitud medida, con una dispersion tanto menor cuanto mayor 
sea el namero de veces que se repite la medicion. Asf pues, 
formar promedios efectivamente "filtra" el ruido presente en las 
mediciones fisicas. 

De todo lo anterior resulta razonable modelar la magnitud 
medida mediante una VA X que puede expresarse en la forma 

C7a> 

donde £ (el ruido) es una VA con 

(7b) 

En el resto de este trabajo tendremos multiples oportunidades de 
utilizar este y otros modelos del tipo 

"observaci on = val or verdadero + rui do". (8) 

Per ahara, nos contentaremos con hacer algunos senalamientos 
de tipo praactico en relacion con el filtraje del ruido basado en 

RUIDO/SMM-86/DBH Pagina 9 



modelos del. tipo anterior, especificamente <7>. En efecto, de 
(1.1> se llega facilmente a que 

don de 

1 

xN+:s.=xN+--vN, 
N+:l. 

vN: =x N+:s.-X'N. 

Esta reformulacion muestra varias cosas: 

(9a) 

(9b) 

a> a medida que van incorporandose nuevas mediciones, el 
·valor de la media se puede actualizar sin tener que repetir todo 
el cal cul o; 

b) el valor de la correccibn a anadir es cada vez mas 
pequeno, de tal manera que puede esperarse convergencia. 

Desde un punto de vista practice estas observaciones tienen 
gran importancia. En la Fig. 1 incluimos algunos resultados 
computacionales que muestran claramente la conveniencia de 
organizar los calculos de esta manera. 

Figura 1 

Desde un punto de vista teorico, las relaciones (7) indican 
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... 

que el mecanisme de eliminacion de ruido que proporciona la media 
aritmetica -el filtro (9)- constituye un sistema dinamico con 
estado el estimador x y actuado por v, definido por (7a> y al que 
en este contexte se le conoce como la innovacion. 

Hemos presentado ya estas ideas en un contexte simple pero 
mas general en [Hernandez (1984)J y hemos expuesto con gran 
amplitud la teoria del filtraje en [Hernandez (19B5>J. Para mayor 
informacion sobre este tema, los lectores pueden acudir a dichos 
trabajos y a la amplia bibliografia que ahi se cita. 

3. EL RUIDO COMO AUXILIAR. 

Consideremos la siguiente situacion: 

11 Se tiene un cultivo de una planta con alto contenido de un 
cierto nutriente N. El valor del cultivo al memento de la cosecha 
depende de la fraccion peso en que se encuentre dicho nutriente; 
en promedio es de c pesos/Ton, pero se otorga un premio de a 
pesos/Ton si la proporcion de N en la planta excede un cierto 
umbral qm~"' mismo que se descuenta en caso contrario. Se desea 
estimar el valor unitario de la cosecha <en pesos/Ton>, la que se 
levanta T meses despues de la siembra. Conviene senalar que en la 
region se distinguen solo dos estaciones, la de lluvias y la de 
secas, situacion por demas tipica en estas latitudes; ademas, se 
dispone de un buen servicio meteorologico, con registros de las 
condiciones· climatologicas que cubren un periodo de varies afios 11 

• 

Sea q<t> la fraccion peso de N en el instante t~O. Entonces, 
la solucion del pr~blema esta dada por 

. c+a, si q<T>2qm~n 
Valor unitario={ 

c-a, en caso contrario. 

Asi pues, para resolver este problema se requiere calcular 
q<T>; a su vez, para ello convendria conocer la funcion q, la 
cual puede resultar de un modele cinetico de la produccion de N 
en la planta. Para simplificar la presentacion, supongamos que N 
es humedad, misma que se 11 produce 11 en la planta como resultado 
del intercambio entre ella, la atmos.fera y el suelo. De 
considerar otro nutriente (digamos una determinada proteina 
vegetal>, habrfa que construir un modele matematico para la 
fijacion del nitrogeno atmosferico en la planta, lo cual es una 
tarea mucho mas compleja. 

Se ha construido un modele cinetico para esta situacion en 
la seccion 2 de [Hernandez (19B6>J, a saber 

dq 
--=-Y<q-q >+8<q -q> 
dt a s ' 

( 1) 

don de 

qa/q 5 :=fraccion peso de humedad en la atmosfera/el suelo, 
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en tanto que ~ y r son constantes positivas (que suponemos son 
conocidas). 

Los registros de humedad atmosf~rica en la comarca, los 
cuales acusan comportamientos del tipo que se ilustra en la Fig. 
1. Del analisis de dichos registros resulta evidente la presencia 

Figura 1 

de dos componentes que hacen que qa<t> se desvi~ de su valor 
promedio qa, a saber 

a) una componente de baja frecuencia (anual>, ,producto de la 
variacibn estacional, del tipo 

Asen(wt+o>, 

b) una componente de alta frecuenci·a E(t). 

Sea ~<t>:=qa+Asen<wt+o>, de tal manera que las 
observaciones sobre la humedad atmosf~rica pueden representarse 
mediante la funcion 

(2) 

Al comparar los registros de humedad atmosferica tornados en 
anos diferentes se encuentran descripciones del mismo tipo, 
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perc los residuales E(t) varian con t en forma por demas erratica 
e imprevisible, tal y como se ilustra en la Fig. 2. Esto nos 

Figura 2 

indica que el modele (2) para las observaciones es del tipo 
general <1.8). La onica diferencia entre estas dos situaciones 
radica en que antes nos interesaba conocer el "valor verdadero" 
de 1~ variable medida, mientras que ahora sOlo nos interesa 
caracterizar probabilisticamente el ruido residual E(•) en forma 
satisfactoria con objeto de utilizarlo en la integracibn de la 
ecuacion diferencial <1>. Dicha caracterizaciOn sera tal que haya 

*una variable aleatoria e<t> para cada instante t~o, y 

**una medida de la correlaciOn existente entre e<t 1> y 
E(t 2 > para cada par de instantes t 1 y t 2 , 

y se dara en la siguiente seccion. 

Por lo pronto, podemos pensar en resolver la ecuacion (1) 
para cada posible trayectoria del ruido residual, suponiendo 
conocida la condiciOn inicial q<O> asi como la variaciOn temporal 
de la humedad en el subsuelo. Encontramos que 

q=m+s, (3a) 
don de 
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t 
m c t > : = e-Cf.t q < o > + J e-Cf. < t - t' > t: 13 q s < t' > + r 1-1 < t' > J d t' , 

0 
t 

s(t):=Jre-Cf.(t-t)E(t')dt', 
0 

relacion claramente de la forma <1.8). 

Heche lo anterior, obtenemos en particular que 

qCT>=m<T>+~<T>, 

(3b) 

(3c> 

donde m<T> es un namero en tanto que ~<T> es una VA, de 
distribucion conocida si disponemos del modele probabilistico del 
ruido residual E. En consecuencia, podemos conocer las 
probabilidades P{qCT><qmtnl y P{q<T>2qm~n>, con las que se puede 
calcular el valor esperado del precio unitario de venta de la 
cosecha (tambien una VA>. Se obtiene asf 

con lo cual queda resuelto el problema planteado. 

Asi pues, no en todas las aplicaciones el ruido juega un 
papel negative: aqui podemos decir que el considerarlo nos 

-~permi te construi r mejores model os matemati cos para si tuaci ones 
con elementos erraticos fuera de nuestro control. 

4. CARACTERIZACION DEL RUIDO. 

Comencemos por presentar algunos conceptos estadisticos de 
gran importancia para el estudio del ruido y que· se originaron en 
la Ingenieria de Comunicaciones, en donde eran ya utilizados en 
la decada de los anos 40 (vease, por ejemplo, el articulo de s. 
0. Rice, "Mathematical Analysis of Random Noise", en 
t:Wax (1954>J, tambien t:Gabor C1946>J>. Para simplificar la 
exposicion, comencemos por limitarnos a ruidos definidos desde el 
pasado mas remote, es decir, para -m<t<+m; nos limitaremos, 
ademas, a ruidos con trayectorlas continuas, y supondremos que 
todos los limites que ocurren a continuacibn existen. Con fines 
de ilustracion, consideremos una trayectoria de ruido como la 
dada en la Fig. 1 de la pagina siguiente. 

Definimos la media temporal de una trayectoria observada 
r<t> ~-m<t<+m como 

1 im 1JT 
<r>:= - · r<t>dt, 

T-7-m2T 0 
(1) 

y decimos que una tal trayectoria es centrada si <r>=O. En tal. 
case (que sera el anico que consideraremos de aqui en adelante>, 
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Figura 1 

definimos la funcion de correlacion de dicha trayectoria como 
aquell a funci on real. de variable real dada por c ( t"): =<s>, donde 
s<t>:=r<t>r<t+t">,-m<t<+m. En otras palabras, 

1 im 1ST 
c(t"):= -- r<t>r<t+t")dt, -m<t"<+m. 

T-+m2T O 
(2) 

Tipicamente, para t" pequena los productos r<t>r<t+t") seran 
positives, con un maximo en t"=O, pero podran toma.r valores 
cualesquiera si t" toma valores cada vez mayores, por lo que su 
promedio puede tomar cua.lquier valor, cerc~no a cero. Asi pues, 
podemos esperar como forma tipica de una funcion de correlacion 
la que se muestra en la. Fig. 2 de la pagina. siguiente. En otra.s 
palabra.s, si pensa.mos <proba.bilisticamente> que ca.da r<t> es un 
valor de una VA ry<t>, entonces c(t") es una medida del gra.do de 
independencia de ry<t> y ry<t+t"), de ahi el nombre de c. 

En efecto, encontramos que a la trayectoria de la Fig. 1 
corresponde la. funcion de correla.cion que se muestra en la. Fig. 
3 de la pagina siguiente. Es notorio el hecho de que el desorden 
aparentemente total que exhibe una trayectoria de ruido se 
convierte en un orden evidente de la grafica de c; este hecho 
muestra la utilidad del concepto de funcion de correlacion en el 
modelamiento y caracterizacion del ruido. 
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Figura 2 

Figura 3 
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Un concepto equivalente y tambien muy otil es el de densidad 
espectral <tambi~n llamado espectro de potencia, particularmente 
en la literatura ingenieril. Este se define como la transformada 
de Fourier de la funcion de correlacion, es decir, 

(3) 

El espectro de potencia correspondiente a la funcien de 
correlacion anterior se da en la Fig. 4. En dicha grafica se 
aprecia con mayor claridad que en la de c el "desorden" evidente 
en la trayectoria del ruido: aparece una frecuencia principal, 
pequena, pero junto con ~lla aparecen tambien muchas otras 
frecuencias con peso apreciable. 

W:+IOo 

Figura 4 

Estos conceptos formaban la base del tratamiento matematico 
del ruido en la Ing. de Comunicaciones hasta hace relativamente 
poco tiempo. Actualmente podemos dar descripciones 
probabillsticas, en terminos de procesos estocasticos <vease, per 
ejemplo, el anaalisis que se da en CGorostiza <1983>J>, bas&ndose 
en la idea de considerar cada valor observado r<t> como una 
muestra tomada de una "poblacion" descrita por una VA X<t>, para 
cada tER. Asf pues, el modelo probabilistico del ruido es un 
proceso estocastico (PE>, es decir, una familia de VA's 
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{X < t > , -m< t <+<D) , (4) 

CLamperti C1977)J. Las trayectorias Ctambien llamadas muestras) 
del ruido no son sino las trayectorias de este proce~o 
estocastico. Desde este punto de vista, tanto la media temporal 

lim 1 JT 
- X<t>dt, (5a> 

T_,.<D2T 0 

como los valores de la funcion de correlacion 

1 i m 1ST 
- XCt>XCt+r>dt, 

T_,.<n2T o 
(5b) 

calculados tomando una trayectoria del proceso estocastico <4>, 
son variables aleatorias. Los valores numericos calculados en Ci) 
y <2> a partir de la muestra realmente observada no son sino 
muestras de las correspondientes VA~s. 

En teoria, una vez caracterizado el proceso estocAstico <4> 
se puede calcular la funcion dada por 

M <t) :=EX ( t) ; (6a> 

sin perdida de generalidad supondremos aquf que el proceso <4> 
'tiene media cero Ces decir, es centrado). Hecho esto, podemos 
definir su funcion de correlacion mediante 

C(s~t>:=ECXCt>X<s>J, para s,teR. 

Interesa el caso.particular en que CCs,t>. es re~lmente funcion de 
la diferencia t-s, caso en el que podemos escribir 

C<L>:=ECX<t>X<t+L>J, LER, (6b) 

para cualquier valor de teR. En este caso particular se dice que 
el proceso <4> es Cdebilmente) estacionario. Sera esta la familia 
de procesos estoc~sticos utilizados para modelar el ruido y para 
caracterizarlos basta contar con su media C6a) y su funcion de 
correlacion C6b) -o solo con la segunda, si nos restringimos al 
caso centrado. Veanse los capitulos 2 y 3 de CLamperti C1977>J en 
relacion con esta clase de procesos estocasticos. 

En la vida real, se dispone unicamente de ana muestra del 
proceso <4>, o cuando mucho de un namero finite de ellas; mAs 
aan, se dispone solo de un segmento de longitud finita de una tal 
trayectoria, digamos 

{rCt>,-T5_tiT). 

A causa de esta limitacion experimental, cuando mucho podemos 
aspirar a contar con la media. my la funcion de correlacion C(L) 
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correspondiente a tal traye~toria, que no son sino muestras de 
las VA's (5a) y (5b>, respectivamente. Por ello, a partir de esta 
limitada informacion empirica debemos inferir tanto la media M 
del proceso como su funcion de correlacion {C<~>,-m~t~+m}. 

Por fortuna, las VA's (5) tienen una estructura muy sencilla 
en un gran nomero de cases de interes. En efecto, bajo ciertas 
hipotesis adicionales vale el teorem~ ergOdico, segon el cual 
tanto <5a) como cada una de las VA's de (5b) son constantes y de 
heche coinciden con (6a> y C6b) respectivamente (con probabilidad 
1> [Lamperti, op. cit.J. En otras palabras, podemos estimar My C 
simplemente muestreando el proceso <4>, con lo que se obtiene una 
trayectoria r, para luego calcular <r> y c(•) mediante las 
formulas (1) y <2>, respectivamente. Procediendo asf, tendremos 
la seguridad de obtener el valor correcto de las cantidades 
estimadas - salvo en cases excepcionales (es decir, cases que se 
dan con probabilidad cere>. 

~. SINTESIS DE RUIDO. 

La solucion del problema planteado en la seccion 3 requiere 
calcular el costo unitario previsto, valiendose para ello de la 
expresion 

en la que aparecen dos probabilidades hasta ahora desconocidas. 
Veamos a continuacion la forma de calcularlas. 

De <3.3a) resulta que 

q<T>=mCT>+sCT>, 

donde m<T> se calcula segun (3.3b>. Por consiguiente, las 
probabilidades a calcular se refieren ala VA s<T>; ellas son 

donde d:=qm~n-m<T>. Puesto que suman 1, basta con que aprendamos 
a calcular una sola de ellas, digamos la segunda. 

Para ello nos conviene observar que dicha probabiiidad es el 
valor esperado ~ de una VA X que toma unicamente dos valores: 1, 
si s<T>~d, 0 en case contrario. Pero ya hemos visto que dicho 
problema se resuelve muestreando un 11 gran numero 11 de veces la VA 
en cuestion, para luego estimar ~ mediante la media muestral 
C1.1). Una forma eficiente de actualizar los calculos·en forma 
dinamica es mediante la 11 formula de innovaciones 11 <2.9>, segon ya 
hemos visto. Queda unicamente la tarea de precisar como se 
calculan N valores xi:=si<T>, i=l, ••• ,N de la variable X. Basta 
dar una ojeada a la relacion C3.3c) para darse cuenta de que esto 
requiere contar conN trayectorias Ei<·>,i=1, ••• ,N del ruido 
residual en la humedad atmosferica, medido a partir de ahora 
<t=O> y hasta el tiempo de la cosecha. 
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Ahora bien, es obvio que tal comportamiento futuro es 
inobservable desde el presents, per lo que no nos queda sino 
recurrir a la simulacion, tecnica que ya hemos descrito con 
anterioridad en [Hernandez-Alvarez (1985)J. Pero ello a su vez 
requiere contar con un modele estocastico del ruido a generar, 
por lo que debemos indicar como generar trayectorias de ruido 
centrado y con funcion de correlacibn Co densidad espectral) 
conoci da. 

Con ese fin, consideremos la forma que tiene la relacibn 
existente entre el ruido que afecta a la planta y el que en ella 
se genera, es decir, la relacibn (3.3c). Resulta clare que la 
transformacion T que lleva las trayectorias r de s: en las de s es 
lineal; mas aan, dicha transformacibn lineal esta dada por una 
relacion de la forma 

don de 

+m 
s<t>=S h<t-~>s:<~>d~, -m<t<+m, 

-m 

re-t.Xt si tLo 
h(t):={ 

0, en caso contrario. 

En otras palabras, las trayectorias del ruido producido se 

< 1 a> 

.pbtienen formando la convolucion de h con las trayectorias del 
ruido que afecta al sistema. Desde este punto de vista, como 
procesador de ruido~l sistema (la planta) queda caracterizado 
mediante la funcion h. Por el conocido teorema de convoluci6n de 
la transformada de Fourier !:Seeley (1966) J, Cla) resulta 
equivalents a afirmar que 

A A 
s<w>=H<w>s:<w>, 

A 
donde H=h y A denota la operacion de tomar transformada de 
Fourier. La funcion H<w> caracteriza tambien el sistema y se 
conoce como su funcion de transferencia. 

Un teo~ema muy importante en la Ing. de Comunicaciones 
I:Papoulis C1981)J afirma que, si se cumple la relacion <1>, 
entonces 

Gs <w>=JH<w> J2 Gs:<w> •. 

(!b) 

(2) 

En otras palabras, <2> caracteriza el ruido a la salida de un 
sistema lineal con funcibn de transferencia H correspondiente a 
un ruido ala entrada que tiene densidad espectral Gs:<w>. 

Supongamos que s: es un ruido con espectro de potencia 

(es decir, un ruido blanco). Entonces, si se desea sintetizar un 
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ruido con espectro de potencia G<w>, basta pasar ruido blanco por 
un sistema lineal cuya funcion de transferencia H satisfaga la 
relacion 

<4a> 

a la salida se tendra el ruido deseado. 

Dada una densidad espectral G<w>lO, la ecuacion <4> tiene 
una infinidad de soluciones, pero no todas son aceptables. 
Resulta que el sistema resultante, que sera del tipo <1>, debe 
ser causal, en el sentido de no tener efectos anticipativos; para 
ello se requiere exigir ademAs que 

h<t>=O para t<O. 

Tal como se ha planteado, el problema <4> se llama de la 
factorizaci~n espectral y ha recibido gran atencion en la 
literatura especializada. V~ase CPapoulis (1981)J para las 
demostraciones de las siguientes afirmaciones. 

(4b) 

Se sabe, por ejemplo, que <4> tiene solucion si y solo si se 
cumple la condicion de Paley-Wiener 

S
+m 11 og G < w > I 

------ddw< m. 
-m l+w2 

Desde un punto de vista practice, quiza convenga mencionar que el 
problema de sintesi?. de un ruido dado a partir de ruido blanco 
tiene solucion satisfactoria solo si <4> tiene ~na solucion 
"simple", digamos una funcion racional del tipo de 

H<w> 

en este caso el sistema correspondiente puede realizarse mediante 
m derivadores y n integradores, lo cual es conveniente. En 
efecto, la relacion entrada-salida correspondiente a esta funcion 
de transferencia <con m=O, por simplicidad) es 

A este respecto, el importante Teorema de la F~ctcriz•ciOn 
Espectral af irma 1 o si gui ente': 

"Si la densidad espectral G<w> es una funciOn racional 
positiva, entonces existe una funcion racional H<w>, solucion de 
(4), con coeficientes reales y cuyos poles tienen parte real 
negativa". 

Asi pues, en el case racional siempre se puede sintetizar un 
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sistema lineal real y asintoticamente estable; a trav~s de ~1 se 
hace pasar ruido blanco y asi se obtiene el ruido deseado. V~ase 

tambien la seccibn 4.5 de [Astrom <1970>J para mayor informaciOn 
al respecto. Falta unicamente aclarar cbmo se puede sintetizar el 
ruido blanco. 

6. EL RUIDO SLANCO. 

Hemos definido el ruido blanco estAndar como aquel con 
espectro de potencia constante e igual a 1 <5.3>; cualquier otro 
ruido puede entonces llamarse coloreado. Esta denominaciOn 
proviene del heche que la luz blanca contiene radiacion de todas 
las frecuencias en la misma proporcioon, de la misma manera que 
el ruido blanco asigna igual peso a toda frecuencia w, a traves 
de su densidad espectral. 

Invirtiendo la transformada de Fourier de 1 CLighthill 
(1958), p.19)J se obtiene la funcion de correlacion 
correspondiente al ruido blanco estandar, a saber 

c ( t') =2iT 0 ( t) ' ( 1) 

donde o denota la delta de Dirac. Esta, como se sabe, no es 
ninguna funcibn; sin embargo, en Fisica e Ingenieria se maneja 
formalmente como si lo fuese <y, justo es decirlo, procediendo 
asi se llega a resultados correctos que son bastante dtiles). Sus 
propiedades se pueden resumir en el hecho de que actua sobre las 

~ funciones reales continuas en toda la recta segun prescribe 

+<D 

S f<t>o<t>dt=f<O>. 
-(II 

(2) 

Hay muchas construcciones rigurosas que justifican el uso de 
o en relaciones como (2) - se puede consultar, entre otras 
referencias, el Ap~ndice al Cap. VI de [Courant-Hilbert, vol.2 
(1961)J, aunque recomendamos [Lighthill (1958)J como referencia 
sabre este tema. Animados unicamente por el proposito de aclarar 
esta propiedad· del ruido blanco y sin ninguna pretension de 
rigor, diremos que (2) puede entenderse en un sentid6 limite de 
la manera siguiente: 

Sea {ern} una sucesi On cual qui era de ndmeros posi-ti vos que 
tiende a 0. Es un resultado estAndar del AnAlisis ArmOnico que 
las funciones 

y 
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. 
satisfacen <4.3> para cada n21. Es fAcil convencerse de que las 
ambas funciones tienen graficas cualitativamente semejantes: 
las dos ternan su maximo en el origen y descienden monotonamente 
hacia 0 para valores cada vez mayores <en valor absolute> del 
argumento. Sin embargo, para n grande la grAfica de G" tiene el 
aspecto que se ilustra en la Fig. 1, en tanto que la de C" 
corresponde a la Fig. 2 de la pagina siguiente. 

Figura 1 

A medida que n~m, la grafica de Gn se abre, aproximando cada 
vez mejor la de la funcion constante e igual a 1 para todo w. Por 
el contrario, la grafica de C" se vuelve mAs y mAs estrecha, con 
"colas 11 cada vez mas bajas, por lo que aproxima lo que en la 
literarura ingenier.il se conoce como un 11 pulso en el origen ... 

AdemAs, se puede demostrar que 

tiende a f(O) cuando n~m, para cualquier f continua e integrable 
en toda la recta real. Vease el Teorema 4-9(iv> de 
[Seeley <1966)J. 

Asj pues, la relacibn (2) puede entenderse en el sentido de 
que, para ciertas sucesiones de funciones {~"}' se cumple 
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Figura 2 

para cualquier f continua en ted~ la recta. 

T 
I 
I 
! 

Este punto de vista nos permite sugerir aproximaciones al 
ruido blanco estandar: basta construir sucesiones de procesos 
estocasticos, digamos 

{En<t>,-m<t<+m}, n=1,2, ••• 

(3) 

(4) 

de tal manera que {En<t>,-m<t<+m} tiene a 2n~" como funcion de 
correlacibn. La sucesiOn de estas funciones, por (3), aproxima a 
2no y entonces <4> aproxima al ruido blanco. Este enfoque sera 
precisamente el que adoptemos en la prbxima secciOn para 
construir nuestras aproximaciones al ruido blanco • 

. De cuanto se ha dicho hasta ahora acerca del ruido blanco, 
res~lta evi.dente que su tratamiento matematico riguroso requiere 
del empleo de algunos conceptos avanzados del Analisis, como es 
la Teoria de las Funciones Generalizadas. La presentacion 
intuitiva que hemos dado aqui evita el empleo directo de estes 
conceptos, a cambia de mayores demandas sabre la intuicion de los 
lectores. Quien desee una versibn moderna y rigurosa del ruido 
blanco hara bien en consultar CHida <1980)J~ 
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Nos restringiremos de aqu1 en adelante al ruido blanco 
gaussiano, para el que, idealmente 

(5a) 

ademas de que 

(5b) 

En la practica, lo que haremos sera aproximar este objeto 
mediante una sucesion <4> de procesos estocasticos, con 

ademas de tener una funcion de correlacion 2n~"' con ~" como en 
(3). Las trayectorias de ruido blanco ahi generadas son en 
realidad trayectorias de uno de estos procesos aproximantes, 
digamos de {En<t>,-m<t<+m}, conn suficientemente grande. 

7. GENERACION DE RUIDO 8LANCO. 

Hay un gran namero de m~todos para construir aproKimaciones 
del tipo apenas descrito. La construccion utilizada aqui es la 
siguiente, para cada n21: 

Sean O=:T0<T 1< ••• <Tk_ 1<Tk< ••• instantes aleatorios 
distribuidos de tal manera que los incrernentos Tk-Tk_ 1, k=1,2, ••• 
~son VA's independientes e identicamente distribuidas, cada una 
con distribucion exponencial con parametro n 2

, es decir 

P<Tk-Tk-1>~>=e-n2~. 

Sea B una VA independiente de la sucesion anterior y que toma 
valores ±n, cada uno con probabilidad 1/2. Sea b una muestra de 
esta VA, ~0<~ 1< ••• <~k< ••• una de la sucesion de instantes 
aleatorios. Sea w<O>:=O; para t>O, sea j=j<t> tal que ~j- 1<t~~j 
y supongamos que ya ha qued~do definido w<~j- 1 >. Definamos 
entonces w<t>:=w<~j- 1 >+<-1>J- 1b<t-~j- 1 >. En otras palabras, 
w:[O,m>~fl: es una funcion continua que parte del origen con 
pendiente b, misma que mantiene hasta el instante ~ 1 , en que 
cambia a pendiente -b; dicho valor de la pendiente se mantiene 
hasta que cambia de signo una vez mas en el instante ~ 2 , etc. 
El proceso estocastico {Wn<t>:t20) consta de todas las 
trayectorias w asi construidas. Las Figuras 1,2 y 3 que se dan en 
las siguientes paginas ilustran esta construccion, para 
n=5,10,20, respectivamente. 

Sea ahora {Un<t>:t20l una copia independiente de dicho 
proceso y definamos Wn<t>:=Un<-t>, para t<O. Queda asi definido 
un proceso estocastico 

{Wn (t >, -m<t<+m), ( 1) 

al que llamamos un proceso de transporte uniforme. 

RUIDO/SMM-86/DBH P~.gina 25 



t 

Figura 1 

. w~o£t.) . 

t 

Figura 2 
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Figura 3 

Tomemos ahora una trayectoria cualquiera w del PE (1) y sea 
{hm} una sucesion de nomeros positives que tiende a cero. 
Formemos ahora la funcion e:R~R dada por 

w<t+h>-w<t> 
e(t):=~<2~)----------

hm 
(2) 

e(t) debe aproximar la funcion ~<2~>w" <t>, si la derivada existe. 
Introduzcamos ahora una numeracion <m,n>~~k de las parejas 
ordenadas <m,n>, en modo tal que k7~*9m,n7m. Heche esto, sea 
Ek(t) laVA cuyos valores son todos los cocientes e<t> 
correspondientes a trayectorias de <1>; entonces, el PE 

{Ek(t),-m<t<+m) (3) 

es nuestro kesimo aproximante al ruido blanco gaussiano. 

Veremos enseguida el por que de esta construccion; por 
ahora, ilustremosla mediante dos de sus trayectorias (Figuras 4 y 
5 d~ la pagina siguiente>, obtenidas tomando n=lO, h=O.Ol y n=20, 
h=0.01, respectivamente: 

En una serie de trabajos [Griego et al (1971>J, CGorostiza
Griego <1980)J fue establecida la convergencia de la sucesion de 
procesos (1) cuando n-7m: sabemos que existe un proceso 
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estoc:astic:o 

{W <t>, -m<t<+m} (4) 

tal que, para a<b reales c:ualesquiera, 
se tiene 

es dec:ir, Wn<t>-~W<t> uniformemente en intervalos ac:otados, c:on 
probabilidad 1 (c:p1). De (5), es c:laro que 

i> t~~W(t) es continua en toda la rec:ta, c:pl y 

ii) W<O>=O c:pl; 

ademAs, se demuestra en [Griego et al (1971)J que dic:ho proc:eso 
c:umple c:on 

iii) W<t+h>-W<t>~N<O,h>, para teR, h>O arbitrarios, c:p1 

(5) 

iv) W<t 1 >,W<t2 >-W<t 1 >, ••• ,W<tn>-W<tn_ 1 > son independientes, 
c:ualquiera que sea n21 y para c:ualquier elec:c:ibn de reales 
tl< ••• <tn. 

De hec:ho, se puede demostrar que las propiedades ii), iii) y 
iv> implic:an la afirmac:ion i>, segan fue probado originalmente 
por Wiener en.1923. Estas propiedades c:arac:terizan el proc:eso 
(4>, llamado el proc:eso de Wiener o modele de Wiener para el 
movimiento browniano_EBraun <1984>J. Si bien todas las 
trayec:torias de este proc:eso son c:ontinuas, son ~n extreme 
irregulares: c:on probabilidad 1, no son diferenc:iables en ningdn 
punto de su dominic Cvease el Teorema 6.2.1 en [Hernandez 
C1985>J>. Asi pues, las trayec:torias del PE <4> son func:iones 
bastante irregulares, c:on grAfic:as llenas de Angulos, tal c:omo 
las del proc:eso (1) para n grande -veanse las Figuras 1 y 2. 

Por otro lado, de iii> y iv) es c:laro que 

WCt+h>-W<t> 
------h------~N<O,l/h), 

y 
W<t2 +h)-W(t2 ) 

son independientes. 
h 

(6a> 

(6b) 

Basta c:omparar las dos afirmac:iones anteriores c:on las 
propiedades <6.5a) y (6.5b) del ruido blanc:o gaussiano -siempre 
teniendo en mente la c:onvergenc:ia (5)- para c:onvenc:erse de que es 
razonable tomar el proc:eso (3) c:omo aproximante del ruido blanc:o 
gaussiano. Falta unic:amente hac:er ver la bondad de la 

RUIDO/SMM-86/DBH Pagina 29 



aproximacion que ofrece el proceso 

a dicho ruido blanco. 

Para ello, tomaremos como estadjstica la funcion de 
correlacion, que debe ser cercana a 2no<~>. En terminos 
puramente concaptuales, diremos que m y n son 11 suficientemente 
grandes" si la funcion de correlacion de la muestra generada para 
(3) es una aproximacion "sufit:ientemente buena 11 a 2no. Faltar:i:a 
unicamente precisar el concepto de "suficientemente bueno 11

, 

digamos en terminos de alguna prueba estadistica sobre el 
cumplimiento de la condicion (6.2>. 

A reserva de precisar lo anterior en el futuro, damos a _ 
continuacion las graficas de obtenidas para la funcion de 
correlacion para valores "grandes" de m y n <Figs. 6 y 7 de la 
p~gina siguiente>; es alentador observar que, a medida que n 
crece y h decrece, la funcion de correlacion obtenida califica 
cada vez mos como una aproximante _de la delta centrada en el 
origen. 

En rvazquez-Abad (1984>J se utiliza la misma aproximacion a 
base de procesos de transporte uniforme para generar 
aproximaciones del. proceso de Wiener, apoyandose en la 
convergencia <5>. Ahi se eligio el valor den basandose en la 
prueba X2 de bondad de ajuste, con los incrementos brownianos 
~como observaciones. Ese seria un procedimiento alternative, perc 
hemos decidido tomar la funcion de correlacion como indicador 
sim~lemente porque esa es la propiedad fundamental que nos 
interesa reproducir, dado que nuestro objetivo en esta ocasion es 
generar trayectoria~ de ruido blanco gaussiano y no de movimiento 
browniano. 

Ademas, debemos indicar que los procesos de transporte 
uniforme no son los bnicos aproximantes al proceso de Wiener. 
Entre muchos otros, hay que.citar las caminatas aleatorias 
interpoladas·de rKnight (1981)J, procesos a los que-se aplica un 
resultado de convergencia analogo a (5). Valdria la pena comparar 
estos dos metodos, por ejemplo en cuanto a eficiencia 
computacional. 

8. CONCLUSIONES. 

Hemos presentado algunos ejemplos de situaciones en las que 
se presenta el ruido; en muchos casas, el ruido es un agente 
contaminante que debemos eliminar, pero hay muchos otros en los 
que, por el contrario, debemos generar ruido para poder simular 
sistemas aleatorios y asi obtener respuestas a nuestros 
problemas. Por otro lado, el punta de vista adoptado es el de que 
siempre gue se realice alguna mediciOn hay ruido, de un tipo o 
del otro: es sOlo que , en algunas circunstancias, el ruido 
resulta despreciable en relacion con la magnitud medida, ca~o en 

RUIDO/SMM-86/DBH Pagi na 30. --:-·;--- -

~--~ --------



51.'3 

!':-SO 

Figura 6 

92.5 

!:.-50 

Figura 7 

RUIDO/SMM~86/DBH Pagina 31 



p 

el que efectuamos un analisis deterministico del fenomeno en 
cuestibn. Asi pues, es importante saber tratar con el ruido (es 
decir, eliminarlo o generarlo> cuando se quiere construir modelos 
matematicos aplicables a los campos experimentales. 

Por otro lado, hemos caracterizado el ruido en terminos de 
las llamadas propiedades de segundo orden y nos hemos apoyado en 
dicha caracterizacion para sintetizar ruido coloreado a partir de 
ruido blanco, asi como a este filtimo a partir de muestras de 
variables aleatorias f~ciles de generar computacionalmente. La 
teoria de segundo orden esta tambien a la base del diseno de 
filtros para la. eliminacion del ruido <vease el Cap. 4 de 
(Lamperti <1977)J. Sin embargo, estas tecnicas de filtraje son 
algo limitadas para las aplicaciones contemporaneas, por lo que 
debemos referir a los lectores interesadas a otras tecnicas mas 
modernas, de tipo no lineal, que ya hemos revisado en los 
capitulos finales de [Hernandez C1985)J. 
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