
Poglavlje 4 

Osnovni pojmovi o 
dinamickim merenjima 

4.1 Klasifikacija podataka dobijenih 
• merenJem 

Za resavanje izvesnog, ne maiog, broja problema potrebno je raspo­
Iagati rezultatom merenja osrednjene (staticke) vrednosti posmatrane 
velicine. Sarna ta veliCina pri tom moze biti nepromenijiva kroz vreme 
(stalna), iii promenijiva sa fluktua.cijama oko srednje vrednosti koja se 
kroz vreme ne menja. iii sa. fluktua.cijama. oko osrednjene velicine koja. se 
i saina kroz vreme menja.. Pretpostavimo, na primer, da. nas interesuju 
nivo vode u sudu i brzina u tacki A u osi cevi kroz koju voda istice 
(slika 6.). Dotok vode Q u sud je isti kao protok kroz cev pa je srednja. 
vrednost nivoa. vode u suclu konstantna. Posmatrajmo elva sluca.ja: 

a) nivo u sudu potpuno mira.n, 
b) nivo se tala.sa (na. primer zbog vetra.) . 
Pretpostavimo da nas ocl osnovnih pojmova interesuju samo' osrecl­

njene vrednosti sledecih veliCina.:dubina. vode (HN) u t a.cki N i i osred­
njena. brzina UA u ta.cki A. Pretposta.vimo daije da. je tecenje u cevi 
turbulentno. Ako merenje oba.vlja.mo uredjajima koji su u sta.nju da 
registruju brze promene niv~a. i brzine, dobice se promene ka.o sto su 
prikazane na slici 7. 

Ako su uredjaji kojima merimo mvo brzinu u stanju da prate 

17 
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brze promene ( dinamicke), a nas i nteresuje samo osrednjena vrednost, 
oCigledno je da smo nepotrebno opteretili nasa merenja viskom infor­
macija. Dovoljno je dakle bilo koristiti neke druge vrste mernih in­
strumenata koji na te brze promene nisu osetljivi i onda bismo njima 
izmerili H N za slucaj a) i za slucaj b) , odnosno uA u oba posmatrana 
slucaja. Takvi sistemi sa velikom inertnoscu su uglavnoin robusnije 
izrade i obicno su bazirani na nekom jednostavnom mehanickom prin­
cipu. Njima ce biti posvecena paznja kada se bude govorilo o metodama 
merenja razlicitih veliCina. 

N 

H 

Nivo k?Jl 
semen 

H 

-+Q 

~-lL..-------.11 --

---1[> 
---~ Vetar 

A 

Osrednjena brzina sa "sinusnom" 
promehom 

Slika 6. Primer postavljanja mernih mesta rasi merenja brzine i dubine 

Merenje dinamickih promena medjutim, predstavlja posebnu oblast 
0 cemu ce se ovde govoriti. u izlozenim primerima vidljive su dve vrste 
dinamickih promena. U slucaju oscilacija nivoa, ako je sud dovoljno ve­
liki, mogli bi se dobiti priblizno pravilni sinusni talasi i tako bismo imali 
"deterministicki" karakter merene veliCine. U prvom slucaju srednja 
brzina je konstantna. Fluktuacije brzina oko osrednjene vrednosti su 
potpuno nepravilne ( stohasticke ). U drugom slucaju i osrednjene brzine 
su priblizno sinusnog karaktera, dok su fluktuacije brzina oko takve 
osrednjene vrednosti sasvim nepravilne; rec je dakle o stohastickoj 
velieini. Uocavaju se dakle dve osnovne grupe: deterministicka i sto­
hasticka od kojih se svaka moze dalje podeliti u razliCite podgrupe. Na 
primer u blizini zida dolazi do superpozicije reflektovanog i dolaznog 
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talasa i kao rezultat, umesto proste, dobija se slozena sinusna promena, 
it d. 

Naglim zatvaranjem cevi na kraju, u njoj bi se pojavio hidraulicki 
udar koji ima drugaciji karakter (prelazna pojava). 

Primer koji je ovde prikazan dao je informaciju o mogucim karakter­
istikama merene velicine. Posto taj karakter ima bitan uticaj na izbor 
metodologije merenja i abrade signala, zadrzacemo se vise na analizi 
pojedinih vrsta - karakteristika mernih veliCina. 

t 

t t 

Slika 7. Promene nivoa u tacki N i brzine u tacki A za dva razliCita 
dinamicka uslova 

4.2 Deterministicke velicine i njihovo 
predstav ljanje 

Cela grupacija deterministickih podataka moze se podeliti na grupe 
koje su sematski prikazane na slici 8. 

Osnovna karakteristika deteriminstickih podataka je da se njegova 
promena kroz vreme moze izraziti analitickim funkcijama. Periodicne 
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promene, na primer, za sinusnu promenu proizvoljne fizicke veliCine cp 
maze se napisati: 

Deterministi­
cki podaci 

Periodicni 

N eperiodicni 

Sinusni 

Slo:~eno periodicni 

Priblizno periodicni 

Prelazni ( tranzitni) 

Slika 8. Deterministicki podaci 

cp(t) = </> sin(27r Jot+ 0) 

gde je: 
cp(t) - trenutna vrednost konkretne velicine cp u trenutku t; 
¢> -amplituda [cp]; 
fo - frekvencija [1/Tp]; 
e - pocetni fazni ugao [rad]. 
Ova promena se, dakle, karakterise amplitudom ¢> i periodom Tp sto 

se graficki moze predstaviti kao na slici 9., gde je zavisnost promenljive 
cp prikazana na dva nacina: 
a) cp u funkciji vremena, i 
b) u formi tzv. diskretnog spektra tj. zavisnosti amplitude od frekven­
cije. Ovo prosto sinusno kretanje fizicki moze da predstavlja polozaj 
nivoa tecnosti u "U" cevi (primer A), ili polozaj tezista mase tela koje 
je obeseno na oprugu i slobodno osciluje (primer B). 

Dva navedena primera predstavljaju idealizovano kretanje dva me­
hanicka sistema kod kojih je sila trenja zanemarljiva. 

Gornji primer predstavlja prostu harmonijsku oscilaciju (sinusna 
prosto periodicna oscilacija). 



Osnovni pojmovi o dinamickim merenjima 21 

Slaganjem (sabiranjem) signala harmonijskog karaktera dobija se 
slozeno periodicno kretanje. Na primer, podaci dobij eni merenjem 
rezultujuceg pomeranja nastalog sabira.njem tri razlicita signala nazi­
vaju se slozeni periodicni podaci. Primer za ovakvo kretanje dat je na 
slici 10. 

(A) 

Oscilacije tecnosti 
. u "U" cevi 

(B) 

Oscilacij~ mase 
na opruz1 

1 Tp= ­
fo 

(a) 

cp (t) 

Spektar 

fo f 

(b) 

Slika 9. Diskretni spektar sinusne funkcije (neprigusene slobodne os­
cilacije 

U ovom primeru <p predstavlja: 
A) rastojanje nivoa tecnosti u "U" cevi od ravnoteznog polozaja, i 
B) rastojanje od ravnoteznog polozaja tezista mase tela koje osciluje 

Osnovna karakteristika ovakvih podataka je da se posle odredjenog 
vremenskog periocla (Tp osnovna periocla) poclaci ponavljaju rp(t) = 
rp(t ± nTp), n = 1,2,3. Iako ovakva rezultujuca funkcija nije harmoni­
jska, ona se sastoji ocl niza sinusnih komponenata (harmonika), cije su 
pojedinacne periode umnosci osnovne periode. Ova funkcija se moze 
razviti u Furijeov reel : 

00 

rp(t) = cPa+ L;(an cos 27rnfit + bn sin 21rnj1t) 
n = l 
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gde je /I = ,], osnovna frekvencija ili alternativno 
p 

n 

cp(t) = cPa+ L cPn cos(21rnj1t- Gn) 
n=l 

gdeje 

cPn = Ja; + b'?. n = 1,2,3 
Gn =arc tg(bnfan) n = 1,2,3, a koeficijenti ani bn izracunavaju 

se iz sledeCih izraza: 

2 {Tp 
an= Tp Jo cp(t) cos 21rnj1tdt n = 1, 2, 3 · · · 

2 {Tp 
bn = Tp Jo cp(t) sin 21rnj1tdt n = 1, 2, 3 · · · 

Rezultujuce 
kretanje 

Tp 

t 

.t 

Slika 10. Primer slozenih (kompleksnih) periodicnih pod a taka 
Frekvencije pojedinih harmonika u slucaju slozenih perioclicnih funk­

cija su celobrojni umnosci ili kolicnici osnovne frekvencije j 0 , koja je na­
jmanji zajeclnicki delilac za frekvencije pojeclinih harmonika (kolicnici 
pojedinih frekvencija su racionalni brojevi). 
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amplituda 

.___ __ _._ __ ___. ___ ......_ ___ ..L..-1 __ __._ __ frekvencija 

Slika 11. Diskretni spektar 

Primer: 

Neka je, na primer, slozena periodicna funkcija sastavljena od de­
terministickog dela <Po i od 4 komponente cije su frekvencije 16, 40, 52 
i 60 Hz (Herz). 

Najveci zajednicki delilac za date frekvencije je 4 (!1 = 4 Hz) . Os­
novna perioda je Tp = ~ s = 0.25 s. 

Razvijeni u Furijeov red razliciti od nule bice samo clanovi za: n = 
4, 10, 13 i 15. Spektar te funkcije bice kao na slici 12. 

~ amplituda 

~0 

1 16 
(4) 

40 
(10) 

52 
(13) 

60 
(15) 

f (Hz] 

(n) 
Slika 12. Diskretni spektar slozene periodicne funkcije iz prethodnog primera 
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B. Priblizno periodicne pojave 
Priblizno periodicne pojave dobijaju se sabiranjem sinusnih sig­

nala proizvoljnih frekvencija, odnosno sabiranjem signala Ciji kolicnici 
frekvencije nisu racionalni brojevi, odnosno 

00 

c.p(t) = L <I>Ksin(27r fKt+GK) 
K=l 

pri cemu odnos bilo koje od dve frekvencije hd f 1 nije racionalan broj. 
U hidrotehnickoj praksi ovakva pojava bi se desila u struji vode 

nizvodno od isticanja ispod dve razliCite ustave od kojih svaka osciluje 
sa razlicitom frekvencijom, koje su "rasparene" - nisu u fazi, a njihov 
odnos nije racionalan broj . 

. Sabiranjem osnovnih sinusnih funkcija proizvoljnih frekvencija (Ciji 
kolicnici nisu racionalni brojevi) dobijaju se tzv. skoro periodicni po­
daci. Diskretni spektar ovakvih podataka slican je onom na slici 12., 
samo sto kolicnici frekvencija nisu racionalni brojevi. 

C. Prelazne (neperiodicne) promene i prigusene oscilacije 
U raznim granama fizike i tehnike, a i u hidrotehnici takodje, javlja­

ju se slucajevi tzv. prelaznih pojava. Primeri su: amplitude oscilacija 
mase vode sa prigusenjem (vodostani), hidraulicki udar, prigusene os­
cilacije delova hidrotehniekih konstrukcija itd. Primer takvih podataka 
dat je izrazom: 

sto bi odgovaralo slobodnoj vibraciji sa prigusenjem. Slika 13. pred­
stavlja primer jednog takvog signala dobijenog u Laboratoriji za hid­
rauliku Instituta za hidrotehniku Gradjevinskog fakulteta u Beogradu, 
prilikom izucavanja slobodnih oscilacija rezervoara vode na konzoli (S. 
Obradovic [13]). 
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x (em) 
1.50 .------------------------, 

-1.50 l-...~~~---1~~~~......1-~~~...._.__...._~......._~......_._.__.___. 
0.00 2.00 4.00 6.00 8.00 t (s) 

Slika 13. Slobodne prigusene oscilacije rezervoara vade na konzoli (S. 
Obradovic [13]) 

Spektar ovakvih promena nije cliskretan nego je kontinualan (slika 
14.). 

Kontinualni spektar clobija se Furijeovim integralom osnovnih sig­
nala 

koji se kao kompleksna velicina moze izraziti u polarnim koordinatama 

<P(J) = I<I>(J)Ie-ie{f) 

gde je I<I>(J)I moduo, a 8(!) argument. 
Na narednoj slici (sl. 15.) prikazane su dve prelazne funkcije i 

njihovi odgovarajuCi spektri. 
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I a> (f) I 

f 

Slika 14. Primer prigusene oscilacije i njenog spektra 

cp • 14>(!)1 

cp(t) = { ~e-at t;::: 0 A A t<O 

t f 

cp( t) 14>(!)1 

A A 

cp(t) = { ~ c>t>O 
c<t$0 f t 

Slika 15. Dve funkcije prelaznih pojava i njihovi spektri 

Gornja funkcija je eksponencijalna opadajuca dok je druga u vre­
menskom domenu konstantna a u frekventnom domenu ima prikazan 
oblik. 
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4.3 Stohasticke velicine, njihova analiza 
i predstavljanje rezultata 

4.3.1 Osnovna podela 

Kao sto je poznato, stohasticke velieine ne mogu se predstaviti anal­
itickim izrazima, posto je njihova pojava slucajnog karaktera. Za nji­
hovu analizu koristi se metoda matematicke statistike koja bi trebalo 
da je poznata citaocima ove knjige, alice se neki osnovni pojmovi ovde, 
zbog povezivanja u jeclinstvenu celinu, ponoviti. 

Kod analize stohastiekih veliCina bitno je da se uCini napor da se 
prep'ozna kojoj grupi iste pripaclaju, jer ce se za obradu primeniti odgo­
varajuci aparat u zavisnosti od te grupe. Osnovna podela stohastickih 
veliCina prikazana je na slici 16. 

s 
Ergodicna t -

0 

h - Ustaljena r--
a 

. s - Neergodicna 
t 1--

1 

c r--- ------, 
k - Neustaljena I Specijalna I 

a I .... I 

L---------.J 
Slika 16. Podela stohastickih veliCina 

Problem ustaljenosti i neustaljenosti zahteva posebno obrazlozenje. 
Slicno kao sto se to radi u mehanici fluida i hidraulici, pojam ustal­
jenosti vezivace se za osnovnu tendenciju osrednjene vrednosti posma­
trane veliCine. Fluktuacije posmatrane veliCine oko osreclnjene vred­
nosti, mada sustinski predstavljaju odstupanje od ustaljenosti, nece 
se smatrati neustaljenoscu, nego slucajnim fluktuacijama. Egzaktno 
definisanje ustaljenosti i ergodicnosti dato je u narednom potpoglavlju. 
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4.3.2 Odredjivanje ustaljenosti i ergodicnosti na 
osnovu statistickih pokazatelja 

Radi definisanja pojma ustaljenosti i ergodicnosti posmatrace se rezul­
tat koji se dobija dugotrajnim merenjem neke velicine koja fluktuira. 
Duzina vremena u kojem treba da se obavlja merenje svakako ce zav­
isiti od karaktera promene posmatrane velicine, pa je neophodno da se 
obavi statisticka analiza dobijenog rezultata, kako bi se ne samo dobili 
osnovni numericki podaci o posmatranoj veliCini vee da bi se utvrdilo 
koliko dugo treba da traje merenje, kako bi se dobijeni podaci mogli 
smatrati pouzdanim. U gornjem delu slike 17. prikazan je zapis dobijen 
merenjem neke veliCine koja fluktuira. 

a) Originalni zapis 

i 
I t 

b) Podela na uzorke 

~I 
Stika 17. Zapis dobijen merenjem velicine koja fluktuira (a) i njegova 

podela na uzorke (b). 
Pretpostavimo da se od kontinualnog zapisa dugog trajanja sacini 

N zasebnih uzoraka (N je dovoljno veliki broj). 
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Skup j 
qJ(i)' 

(P, (t) 
N 

29 

t 

K =1,2, ... ,N 

t 

t 

Slika 18. Skup uzoraka { cp( t)} za statisticku analizu zajednickih karak­
teristika 

Skup uzoraka {cp(t)} analiziracemo posebno na dva razliCita naCina 
(J.S. Bendat i A.G. Piersol (7]): sracunavanjem statistickih pokaza­
telja zajednickih za sve uzorke i sracunavanjem statistickih pokazatelja 
svakog uzorka posebno. 

Posmatrajmo prvo skup { cp(t)} tako sto cemo svaki od njih postaviti 
na novi koordinatni pocetak vremenske ose, kao na slici 17. 

Za proizvoljno izabrani trenutak t 1 izracunacemo sledece zajednicke 



30 Osnove dinamickih merenja 

pokazatelje za skup { tp( t)} Cije su definicije: 

o Srednja vrednost ( ensamble mean) za dati trenutak 

• Autokorelaciona funkcija 

• Statisticki moment n-tog reda 

Proces kod koga se srednja vrednost p'~' ( t 1 ) i autokorelaciona funkcija 
Rep( it, t1 + T) ne menjaju sa promenom proizvoljno izabranog t1 naziva 
se blago ustaljeni proces (weak stationarity). 

Da bi se proces smatrao strogo ustaljenim (strong stationarity) 
neophodno je da sem prethodnih vreclnosti i autokorelacione funkcije 
i svi momenti viseg reda ne zavise od izbora vremena t 1 za koje se ti 
pokazatelji racunaju. 

Za definisanje pojma ergodicnost potrebno je da se obavi statis­
ticka analiza zasebnih uzoraka iz skupa {tp(t)}. Uzmimo na primer 
uzorak f{ i za njega sracunajmo sleclece statisticke pokazatelje: 

• srednja vreclnost uzorka J( 

IlT tpl( = pcp(K) = lim T tp/((t)dt 
T-+<Xl 0 

• autokorelaciona funkcija J( -tog uzorka 
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Ako smo prethodnom analizom zajednickih statistickih pokazatelja 
utvrdili da je proces ustaljen, a analizom posebnih uzoraka utvrdili da 
srednje vrednosti flcp(K) i autokorelacione funkcije Rcp(k, r) ne variraju 
za razlicite uzorke (K = 1,2, ... ,N) onda je slucajni proces ergodican. 

Utvrdjivanje da li je proces ergodican ima znacajne posledice za 
naknadna merenja i analizu procesa. Nairne, kod ergodicnog procesa 
dovoljno je obaviti merenja i analizu samo jednog uzorka. Ovo 
prakticno znaCi znacajno smanjivanje vremena eksperimentisanja i anal­
iza, ali je prethodno bilo potrebno da se obave analize zajednickih 
karakteristika skupa da bi se potvrdila ergodicnost. Ukoliko se pak, 
ergodicnost ne potvrdi onda su verovatne dve mogucnosti: 

• proces je stvarno neergodican pa je potrebno da se primene po­
sebne ana.lize, 

• ergodicnost procesa nije potvrdjena jer je trajanje pojedinih uzo­
raka kratko pa treba pokusati analizu sa vecom duzinom trajanja 
pojedinacnog uzorka. 

4.3.3 Ostali statisticki pokazatelji i funkcije 

Sem gore pobrojanih statistiekih pokazatelja u obradi rezultata merenja 
najcesce se koriste jos i sledeCi pokazatelji (za uzorak K) 1 . 

e srednja vrednost kvadrata 

- 11T r.p2 = lim - r.p2 (t)dt 
T-+co T 0 

a koristi se takodje i koren posmatrane velicine 

• koreri kvadrata srednje vrednosti (RMS - root mean square) 

R!viS = fj2 

• Varijansa 

1 u daljem tekstu (nakon jedn'acine) ce se smatrati 'da: je proces ergodican da je 
dovoljno prouciti samo jedan uzorak pa se nece koristiti oznaka: [( · 
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11T a;= lim T (c.p(t)- c.p)2dt 
T-+oo 0 

• odnosno, standardna devijacija 

a = t;i 'P yu'P 

Ovde je potrebno da se ukaze na cestu zabunu koja se stvara izmedju 
korena kvadrata srednje vrednosti (RMS vrednosti) i standardne devi­
jacije, pogresno ih izjednacujuci u svim prilikama. 

Osnovni 
uzorak 

Pomocni 
uzorak 

I 
I 

rp -rp = rp, p 

L_ _____ _ 

t 

t 

rp 

Slika 19. Zamena osnovnog niza pomocnim kod koga je srednja vrednost 
jednaka nuli 

Nairne, cesto se u obradi rezultata merenja od osnovnog zapisa (sig­
nala) kod koga je srednja vrednost c.p razliCita od nule, zbog jednos­
tavnosti osnovni uzorak zamenjuje pomocnim, koji se dobija taka sto 
se od osnovnog oduzme srednja vrednost kao na slici 19. 
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U takvom slucaju, kada se osnovni uzorak zameni pomocnim (kod 
koga je srednja vrednost jednaka nuli), RMS vrednost je jednaka stan­
dardnoj devijaciji: 

0 ovom se mora voditi racuna pri obradi signala, digitalnim i 
analognim nacinom. 

Funkcija verovatnoce, korelacije i spektra 

Ove funkcije se najcesce koriste pri interpretaciji rezultata merenja di­
namickih veliCina stohastickog karaktera, pa ce se ovde prikazati anal­
iticki izrazi koji ih definisu i dace se kratak komentar u vezi sa njihovom 
prim~nom u obradi rezultata merenja. 

Funkcija gustine verovatnoce 
Za posmatranu vrednost promenljive <pi prira8taja !:l<p ( dobijene meren­
jem), funkcija gustine verovatnoce predstavlja verovatnocu dace se ona 
pojaviti u intervalu izmedju vrednosti promenljive <p i <p + !:l<p tj. 

t-----A---'Ic---- rp+L1rp ---tt---t---P--1-----T­

r-~--~r---~--~.----rp----,~--++~~~---+~-

I 
L1t411 L1tK-l 

~~-------*---~----~1 l•t 
T 

Tcp = 2::{~ 1 !:lti J( = ukupan broj intervala 
Slika 20. Odredjivanje funkcije gustine verovatnoce iz uzorka dobijenog 

merenjem 

( ) 1. p[<p < <p(t) < <p + !:l<p] 
p <p = lffi 

~cp--+0 !:l<p 
I. T<p 

= Im­
T--+oo T 
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T = ukupno trajanje zapisa 
flti- duzina vremena pri kome je <.p < <.p(t) < <.p + fl<.p 
N a slici 20. prikazan je praktican nacin proracuna funkcije raspodele 

verovatnoce. 
Mnozenjem funkcije gustine verovatnoce sa <.p i <.p2 i sracunavanjem 

integrala dobijaju se srednja vrednost promenljive <.p, kao i srednja vred­
nost kvadrata, tj.: 

odnosno 

Funkcija raspodele verovatnoce (sumarna verovatnoca) 
Ovom funkcijom izrazava se verovatnoca da tekuca vrednost pro­

menljive <.p(t) bude veca ili jednaka od zadate vrednosti i dobija se 
integracijom funkcije raspodele verovatnoce 

P(<.p) = p[<.p(t):::; <.p] =I: p(<.p)d<.p 

Kao sto se iz gornjeg izraza vidi ona se izrazava integralom funkcije 
gustine verovatnoce. 

Autokorelaciona funkcija 
Ova funkcija predstavlja osnovu za analizu ( utvrdjivanje postojanja) 

periodicnosti u fizickom procesu Ciji se rezultati merenja analiziraju. 
Analiticki izraz za ovu funkciju je: 

R,p(r) =lim -T1-j<.p(t)<.p(t+r)dt 
T->oo 

Osobine autokorelacionih funklcija su sledece: 

Rc,? max= Rc,?(r = 0) 

tj. funkcija je parna 

Rc,?(r=0)=<.p2 
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lim fJi; = f.lrp = <.p 
T-+00 v .1 t.'{J 

Pri obradi rezultata merenja gornje veze su pogodne za kontrolu da 
li je ista obavljena korektno. 

Autokorelaciona funkcija ima znacajnu ulogu zbog toga sto ona 
maze da posluzi kao osnova za clobijanje informacije o frekventnom 
saclrzaju posmatrane fizicke velicine koja se iz autokorelacione funkcije 
dobija Furijeovom transformacijom. 

Funkcija spektralne gustine (auto spektar) 
Ova funkcija claje informaciju o frekventnom saclrzaju posmatra­

nog procesa, Ciji reprezent je niz podata.ka. (signal) clobijenih merenjem 
odrecljene fizicke velicine, koja ta.j proces kara.kterise ili koja je nosilac 
informa.cije o tom procesu. Preciznije govoreCi vreclnost autospektralne 
gustine u interva.lu izmedju dve frekvencije f if+ 6.f predstavlja vred­
nost srednje vreclnosti kvadrata posmatrane fizicke velicine <.p, koja se 
sada. posmatra samo u onom clelu niza koji se nalazi u tom frekventnom 
intervalu c.p(t, f, 6.!). 

Iz prethodnog izlaganja je poznato je da se srednja vrednost kva­
drata niza tp2 dobija na sledeci naCin: 

- 11T <.p 2 = lim - c.p2 (t)dt 
T-+oo T 0 

Na slican nacin se sreclnja vreclnost kva.drata za cleo niza koji se 
nalazi u posmatranom frekventnom intervalu 6.f, moze clobiti: 

Funkcija spektralne gustine (Srp(f)) se definise na sledeCi naCin: 

Kadaje frekventni interval6.f dovoljno mali , priblizna vreclnost funkcije 
autospektralne gustine ( Srp(f)) se dobija na slecleci naCin: 
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Funkcija autospektralne gustine ima znacajnu primenu u velikom 
broju tehnickih disciplina. Sem sto omogucava analizu energetskog 
sadrzaja u delovima osnovnog sistema po razlieitim frekventnim po­
drucjima, ona moze da se koristi za uspostavljanje veze izmedju ulaza 
(pobudjivaca) sistema i izlaza ( odziva) istog. 

Neke od osobina autokorelacione funkcije i funkcije spektralne gus­
tine su: 

a) za ustaljene procese autokorelaciona funkcija i funkcija spektralne 
gustine su medjusobno zavisne. Funkcija autospektralne gustine 
je Furijeova transformacija2 autokorelacione funkcije 

b) srednja vrednost kvadrata promenljive <.p predstavlja integral funk­
cije spektralne gustine u celoj oblasti frekvencija 

Ove osobine mogu se iskoristiti pn proven da li je proracun tih 
funkcija obavljen korektno. 

2Metod kojim se brzo sracunava Furijeova transformacija (FFT- Fast Fourier 
Transform) opisan je u knjizi J .S. Bend at-a i A.G. Piersol-a [7] 


