8 Teoria da Informacéo: Capacidade do Canal de
Transmissao

Comecemos por recordar a introducdo ao capitulo 1: o estudo de um sistema de
comunicag0des digitais envolve dois aspectos cruciais:

1. a eficiéncia da representacao da informacéao gerada pela fonte;
2. ataxa de transmissao a qual é possivel enviar a informacéo com fiabilidade através de um
canal ruidoso.

A teoria da informagé&o estabelece os limites fundamentais associados as questdes acima
referidas. A saber:

I. numero minimo de unidades de informacdo binaria (bit) por simbolo necesséario para
representar completamente a fonte;

II. o valor maximo da taxa de transmissédo que garante fiabilidade da comunicacéo através de
um canal ruidoso.

No capitulo 1 fizemos o estudo do primeiro problema no contexto do modelo de fonte
discreta sem memoria. Aqui iremos abordar a segunda questdo estabelecendo o resultado
referido em[ 1] usando o modelo de canal discreto sem memoéria que iremos introduzir na
seccao seguinte.

8.1 Canais Discretos sem Memoria

Um canal discreto € um modelo estatistico que a um alfabeto de entrada representado por
uma variavel aleatéria discreta X faz corresponder, de acordo com uma qualquer lei de
transicdo, uma variavel aleatéria discreta Y. A variavel aleatéria discreta X modela o alfabeto
de entrada do canal, e Y modela o alfabeto de saida. O modelo descrito esta ilustrado na
Figura 8.]. Note-se que, em geral, a cardinalidade do alfabeto de saida pode ser diferente da
do alfabeto de entrada.

X
p(yk |Xm)

Y

Figura 8.1: Modelo de um canal discreto

Def. 8.1- Canal discreto sem memoria:um canal discreto sem memoria é
determinado pelo mecanismo estatistico que descreve o transporte de informacgéo
entre a fonte e o destinatario e que se define pelo conjunto de probabilidades
condicionais

p(y, 1X,,), m=12,...,M; k=12,...,K. (8.1)
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Note-se que cada simbolo de saida s6 depende de um simbolo de entrada e ndo de uma
sequéncia. Dai a designacéo de canal sem memoria. Em geral,

(m=12,...,M: ply, |x,)20, kzm,

ou seja, 0 processo de transmissdo esta sujeito a erros. A ocorréncia de erros de transmissao
decorre do facto de o canal ser ruidoso. Assim, a emissdo do simbolo paxijcplade
corresponder a recepgao de qualquer um dos simbolos do alfabeto de saida e, portanto,

gp(yk X, )=1, m=12,....M. (8.2)

7

A medida de fiabilidade da transmissdo através de um canal discreto é dada pela
probabilidade média de erro por simbolo. Seja

p(x,,)=P(X=x,), m=12,...,M, (8.3)

a probabilidade de o simbola, ser transmitido. Naturalmente, ocorre um erro de
transmisséo se o simbolo recebido for um qualgyerk # m isto g,

P.= S P(Y=y,). (8.4)
K=T
k#m

Sendo conhecidas as distribuicbes de probabilidade apridri (8.3) e de trgnsigéo (8.1), entéo a
partir da distribuicdo conjunta

p(y.. %, )=ply. 1%, (X, ), m=1,2,..,M;k=1,2,..,K,

(8.5)
podemos calcular a distribuicdo de probabilidade marginal da saida
M
p(vi)=P(Y =yi)= S Py Xm)- (8.6)
m=1
Usando [8.5) €[(8]6) en (8.4), obtém-se
K M
zzpyklx Xm)- (8.7)
K=I m=1
k#m

Verificamos assim que, no caso de um canal discreto sem memodria, a probabilidade média de
erro de transmissdo por simbolo € completamente determinada pela distribuicdo apriori e
pelas probabilidades de transi¢fio {8.3) €](8.1), respectivamente.

Exemplo 8.1: Canal binario simétrico.Consideremos o caso do canal binario simétrico
de grande interesse teérico e importancia pratica. Neste KKash = , o affabeto de

entrada éx, = Oe x; =1 e o de saida ,= @ y, =1 O canal € designado como

simétrico porque a probabilidade p de receber 1 supondo ter sido transmitido O é igual a
probabilidade de receber 0 supondo ter sido transmitido 1, como se ilustra no diagrama da

_Fiﬁura 8.}. Independentemente da distribuicdo apfors . p
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1-p

Figura 8.2: Canal binario simétrico

8.2 Informacdo Mutua e Informacgédo Condicional

O conceito de entropia, introduzido no capitulo 1, pode ser estendido a alfabetos
conjuntos.

Def. 8.2-Entropia conjunta. Sejam X e Y os alfabetos de entrada e de saida de um

canal discreto sem memoria, cuja distribuicdo de probabilidade conjunta € dada por
(B.5). Entdo, a entropia conjunta dos alfabetos X e Y é

HX,Y)==3 5 plm viciog, Pl vi). (8.8)

Recordemos qu[— log, p(xm)] mede a incerteza inicial (apriori) associada a transmisséo do
simbolo X, . Por outro lado [— 1695 P(X [¥x )] mede a incerteza final sobre a transmiss&o
do simbolaX | apos ter sido recebido o simby, . O ganho de informacé&o sobre o simbolo
de entrad:x,, apos observacdo do simbolo de siy, 2é entdo dado pela diferenga entre a
incerteza inicial e a incerteza final seja,

1(X .Y ) =100, X,y 1Y, )= log, p(x,, ). (8.9)

A relacdo anterior pode escrever-se na forma

o pxg 1)
I(Xm,yk)—logz—p(xm) : (8.10)

como € sabido,

p(xmlyk):p(yklxm) 811
px,, ) py) (8.1
e, portanto,
l(yk,Xm)=|092% (8.12)
k
e
(X oY1 )= 140 X ) (8.13)
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E devido a esta relagéo de simetria que a quantil(x,,,y, ) (ou I(y,.x,,)) é designada
por X=x, ¢ Y=y,. Ainformagdo mutua
média entre os alfabetos X es¥éra entdo dada por

I(X,Y)=:ZgI(xm,yk)p(xm,yk)- (8.14)

Usando [8.1p) e a identidade (equivalentf a {8.11))

P 1Yi) = P(s Vi)
pim)  P(xp Ry, )

em (8.1%), obtemos

I(X,Y)= :Zl :p(xm Yy )log, DVF())((X;)&I;B)E (8.15)

Para interpretar o conceito de informagdo mutua média, comecemos por recordar que
[— log,, p(X, |yk)] determina a incerteza final sobre a transmisséo do sirx,,Jama vez

observado o simbolo de saity,, isto €, representa a informacéo propria (X,
condicionada pela observagéoy, :

(X 1Yi)==10g, P(Xm Yi)- (8.16)

Def. 8.3-Entropia condicional. A entropia condicional mede, em termos médios, o
acréscimo de informacdo sobre o simbolo de entrada do canal ganho pela
observacéo do simbolo de saida:

HX1Y)==% S p(xm,Yi)log, plxp [V4). (8.17)
m=1k=1
Rescrevendd (8.15)
I6.Y)=5 5 plxm. yic flog, plx,y yi) - log, plx,, )]
=3 3 plxn vic)iog; plxn 1)~ 3 log; plkn )5 Pl ¥ic)

P(Xm, Vi )10, P(X 1Yi) = S 10g, plx (X, ),

1K= m=1

3
it

1
M =

e comparando co7), verificamos que a primeira parcela do lado direito é exactamente
- H(X |Y) enguanto que a segunda é a entropia do alfabeto de entrada. Temos entao

|
Z
X
=

1(X,Y)=H(X) 618



A informacdo muatua média medportanto,a incerteza média existente apriori sobre o
simbolo de entrada do canal que é resolvida (também em média) pela observacéo da saida do
canal A relacdo anterior pode ainda escrever-se noutra forma. Com efeito, a exséo (8.8)
da entropia conjunta pode rescrever-se como

K Dp(xm1yk)

1 :1p(xm,yk)logzmp(xm)p(yk)g,

Mz

H(X,Y)=-

3
I

ou ainda como

- %%ip(xm,yk)éogz plxm);
TRk
Identificando as parcelas uma a uma, concluimos que
1(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y). (8.19)

A Figura 8.3 ilustra de modo simbdlico as relagfes entre as diversas quantidades introduzidas
e gque caracterizam a fonte, o canal, e a respectiva saida.

H(X,Y)

HX) (H(x|y) — HYIX) | H(Y)

1(X,Y)

Figura 8.3: Relacdes entre as quantidades que caracterizam a fonte, o canal, e a saida do canal

8.3 Capacidade de um Canal Discreto sem Memoria

Ja anteriormente se fez notar que um canal discreto sem memoria € caracterizado pelas
probabilidades de transicdo definidas ¢ém](8.1). No entanto, a informacdo mitua média entre
os alfabetos de entrada (fonte) e de saida do canal depende também da distribui¢cdo apriori
definida em|(8.B). Sendo o canal independente da fonte, e sendo a informagéo matua média o
ganho de informagéo sobre a entrada do canal apds observagdo da correspondente saida, é
natural pensar-se em optimizar a eficiéncia de utilizacdo do canal, maximizando o ganho de
informacéo atras referido. Uma vez que as probabilidades de transicdo caracterizam o canal e
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estdo fora do contolo de quem pretende desenhar o sistema de comunicagfes, 0 processo de
optimizacgéo referido terd de assentar sobre a distribuicdo de probabilidade apriori.

Def. 8.4-Capacidade do canal discreto sem memdéri& capacidade de um canal
discreto sem memoria € o maximo da informacédo mutua média, por cada utilizacdo
do canal, e relativamente a todas as possiveis distribuicdes de probabilidade apriori,
isto &,

C= max 1(X,Y). (8.20)
p(xm), m=1,2,..M

A capacidade de canal mede-se em unidades binarias de informacg&o (bit) por intervalo de
sinalizacéo (tempo de transmissdo de um simbolo ou duracéo de cada utilizacdo do canal).

Exemplo 8.2: Canal binario simétrico. Consideremos o canal binario simétrico ja
introduzido no| Exemplo 8|1, Figura 8.2, e completamente especificado pelo parametro p,
probabilidade de erro. Sejp, =Pr{X =x,); obviamentep, =Pr{X =x,)=1-p,. Usando
estes dados e18) e maximizando em ordeg, @onclui-se que

C= |(x,Y)|p0=p1=w, (8.21)

isto €, a informacgdo matua média € maxima quando os simbolos de entrada sédo equiprovaveis
e a capacidade deste canal vale

C=1+plog, p+(1-p)log,(1-p). (8.22)
Note-se que[(8.32) se pode escrever como

C=1-H(p),
onde
H(p)=-plog, p- (L~ p)log, (1~ p)

é a fungéo (1.15) representada na Figura 1.1 do capitulo 1. Recordando essa figura, podemos
concluir que

1. quando ndo existe ruido de canpl= e0a capacidade atinge o seu valor

maximo de um bit por cada intervalo de transmissao;
2. quando o canal é ruidosp,# @a capacidade atinge o valor minimo de O bit

por intervalo de transmissdo quange 1/2.

8.4 Teorema da Codificacdo de Canal

O teorema da codificacdo de canal € um dos resultados mais importantes derivados por
Shannon no contexto da Teoria da Informacdo. Este teorema estabelece um limite
fundamental sobre o valor da taxa média de transmissao fiavel de informagéo através de um
canal ruidoso.
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Teorema da Codificagdo de Canal
Considere-se uma fonte discreta sem memaria com alfgbeturopia H(X), e que

gera um simbolo em ca(T, segundos. Consideremos também um canal discreto

sem memoria com capacidade C e que é usado uma vez erT_ aggundos.
Entdo, se

<L (8.23)
TC

existe um codigo segundo o qual a saida da fonte pode ser transmitida através do
canal e reconstruida com probabilidade de erro arbitrariamente pequena. Ao
contrario, se

ndo é possivel garantir a reconstrucao fiavel da informagéo transmitida.

A demonstracao deste teorema que ndo faremos aqui ndo é coﬁslsmj\(a apenas se
garante a existéncia do codigo ndo o definindo. Embora o problema da codificacdo de canal
venha a ser discutido mais tarde em maior detalhe, faz sentido introduzir as ideias
fundamentais.

O objectico da codificacéo de canal € aumentar a resisténcia do sistema de comunicacdes
digital face aos efeitos do ruido de canal. No caso particular dos cédigos de bloco, a cada
bloco de k bits da sequéncia binaria gerada pela fonte faz-se corresponder um bloco de n bits
(palavra de codigo) com >k Este processo de codificacdo deve ser concebido de modo que

a descodificacdo tenha solugdo Unica. Note-se que do univer2" tdocos binarios de

comprimento n apen:2* sdo palavras de cddigo (as que correspondem numa relacdo de um
para um aos blocos binarios de comprimento k gerados pela fonte). Este esquema esta
representado simbolicamente[na Figurd 8.4. No caso de a transmissdo se efectivar sem erros,
o processo de descodificacdo conduz ao bloco de comprimento k que havia sido gerado pela
fonte. Quando ocorrem erros de transmisséo, a palavra de comprimento n recebida pode néo
ser uma palavra de cddigo e o erro é detectado e/ou corrigido. Daqui resulta naturalmente
uma probabilidade de erro por bit inferior a que existiria se ndo fosse usada a codificagdo de
canal. A codificacdo de canal pode ser encarada como o processo dual da codificacdo de
fonte. Enquanto neste caso se elimina redundancia para melhorar a eficiéncia, na codificacéo
de canal controla-se a redundancia introduzida para melhorar a fiabilidade

deteccéo de erros

transmissdo com erros

transmissdo sem erros

Figura 8.4: Codificagédo de canal

! Referéncia indicada no fim do capitulo 1.
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Exemplo 8.3: Canal binario simétrico.Consideremos uma fonte binaria sem meméria
que gera bits equiprovaveis a uma taxa de um bit em Tadzgundos, ou sejd/T, bps.

Neste caso a@entropia da fonte é 1, pelo que a taxa de geracdo de informacdo €& de
1T, bit/segund@ A sequéncia fonte é codificada com base num codificador de razgm

e que produz um simbolo em cafiasegundos. A saida do codificador a taxa de transmissdo

de dados €T, baud. O canal binario simétrico é assim usado uma vez em Tada
segundos. Portanto, a capacidade do canal por unidade de te@ip #t/segundo, onde

C é dada por2). De acordo com o teorema da codificagéo de canal, se

1.c (8.24)
TS TC
entdo pode forgar-se a probabilidade de erro por bit a tomar um valor arbitrariamente pequeno

através de uma codificagcdo adequada. Comd&/n=T_/T,, a condigéo4) pode ser
modificada para a forma equivalente

r<c. (8.25)

Deste modo, podemos afirmar que existe um codigo com razdo r que, verifio (8.25),
garante uma probabilidade de erro por bit tdo pequena quanto queiramos.

Suponhamos que o parametro que caracteriza o canal binario simétriqp=Jdi&é e

que queremos construir um cédigo para o gBak10®. Usando aquele valor de p em
(), obtemosC=0. 919dt/segundo. Consideremos agora um cédigo de repeticdo que
para cada bit gerado pela fonte transmite2m + bit4 iguais, ou seja=1/n. Por exemplo,

param= 1 as palavras do cédigo sdo 000 e 111. Suponhamos ainda que o descodificador
funciona por maioria: escolhe 0 se a palavra recebida tiver mais 0's do que 1's e vice-versa.
Se for gerado um 0, transmite-se 000, e o descodificador erra se receber 2 1'seum O ou 3 1's.
Portanto, para o caso geral, a probabilidade de erro por bit vem dada por

P, :iﬂ%‘ @;i @-p). (8.26)

Calculando o valor d®, para diversos valores de1/n, podemos construira Tabela B.1.

r 1 13 15 17 19 111
: 1072 3x10™ 107 4%107 1078 5x107°

Tabela 8.1: Probabilidade de erro média nos codigos de repeticdo

Verificamos assim qu®, decresce a medida que r diminui, e que se atinge o valor maximo

especificado deP, =10 quandor =1/9. Repare-se que neste caso transmitimos 9 bits em

representacdo de um Unico bit da fonte, o que se traduz no factoOdEL11<<0.9192= . C
Ao contrario, o que o teorema da codificacdo de fonte diz € que basta<quégual @o

limite). Portanto, os cédigos de repeticdo ndo sdo deste ponto de vista os mais eficientes
existindo, como veremos mais tarde, métodos de codificagdo mais adequados.

2 A distingdo entre taxa de geracdo de dados binérios e taxa de geracdo de informacdo é muito
importante no contexto aqui considerado. Note-se que aqui, ambas tém o mesmo valor pois 0s simbolos
sdo equiprovaveis.
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8.5 Entropia Diferencial

O conceito de entropia, introduzido no contexto das variaveis aleatdrias discretas, pode
ser de algum modo generalizado para o caso das variaveis aleatérias continuas desde que se
tenham em conta alguns detalhes técnicos que discutiremos adiante.

Def. 8.5-Entropia diferencial. Consideremos uma fonte analégica modelada pelo
process( X(t). SejaX a variavel aleatéria continua que descreve estatisticamente a

amplitude X(t) do referido processo em qualquer instétite f, (x) a respectiva
densidade de probabilidade. A entropia diferencieX 1é

+00

h(X)=—J'fX (x)log, [f (x)]dx . (8.27)

—00

O termo entropia diferencial € usado para marcar as diferengas relativamente ao conceito
de entropia de fontes discretas. Suponhamos que X tem uma distribuicdo uniforme

™, 0<x<a
fx (X)_ L

, casocontrario;
substituindo em7), obter—sehéx)z log, a, a qual toma valores negativos quarsiol

e torna-se singular quando- « . Recorde-se que a entropia de uma fonte discreta é sempre
positiva e limitada. Portantoao contrario da entropia de fontes discretas, a entropia
diferencial definida para fontes anal6gicas ndo pode ser interpretada como uma medida de
aleatoriedade ou de incerte&uponhamos que a variavel aleatéria X constitui a forma limite

de uma variavel aleatoria discreta que toma os vabogeskA, , k=...,-101..., e onde

A, >0 é arbitrariamente pequeno. Assim sendo, podemos assumir que

Pr(xk <X =X +Ax):fx(xk)A

X

e, no limite quandd, — Qa entropia da fonte continua seria

O +e O
“(X)=A”To§’ fx<xk)ax|ogz(fx<xk)Ax)§

k=-00
0
= I|m D— Zf Jlog, (f, (x, ), - Zf Jlog, (A A, ﬁ
ou, atendendo & (8.27),

H(X)=h(X)—AI|m log,, (A Zf (8.28)

Consideremos a segunda parcela do lado direi (8.28) e notemos que para valgres de
suficientemente pequenos se tem
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fX (Xk)Ax <fX (Xk)Ax“ng(Ax) ;

quandoA, — Q o termo a direita nesta desiguladade torneggtamentemaior do que o
termo da esquerda, pelo que, embora

Alxml Okzz_wf X, A, J'f X )dx =1,

I|m Iog2 A, Zf

ndo existe. Daqui se conclui que a entropia [8.28) de uma fonte continfiaitémente
grande Esta conclusdo deriva do facto de ser infinita a quantidade de informacgdo associada

ao acontecimentX =x,,— o <x, <+e, quando X € uma variavel aleatoria continua. No

entanto, e voltando 28), a entropia diferencial pode ser interpretada como a entropia da
fonte continua medida relativamente a referéncia

- I|m Iong Zf

Neste contexto, supondo que X e Y sdo, respectivamente, a entrada e a saida de um canal
sem memoria, podemos generalizar o conceitanft@macdo mutua entre X e.YEm
particular,

+00+00

1(X,Y)= J'J'fXY u,v Iong@udv. (8.29)

—00—00

Entre outros factos, pode mostrar-se que, semtdrapia diferencia condiciondhda por

h(X|Y)= —}o}of o (U V)I0g, [y (Ul Y =v)dudv,  (8.30)

—00—00

entao
(8.31)

Como em [(8.31), o termo de referéncia no célculo da entropia é o mesmo, a informacéo
mutua pode continuar a ser interpretada tal como no caso de fontes e canais discretos.

8.5.1 Maxima Entropia

Neste paragrafo, vamos resolver um problema cujos resultados serdao necessarios mais
adiante, e cuja formulacdo se apresenta de seguida.
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h(X)=—}OfX (log, f (] e &2

+00

J'fx (u)du=1 (8.32)
J'(u—mx)zfx(u)duzcz (8.33)
my = J'ufx (u)du. (8.34)

—00

Para resolver este problema, vamos novamente recorrer a técnica dos multiplicadores de
Lagrange, comecando por determinar os pontos de estacionariedade da Lagrangeana

e 0> 0 0> ) ,0
L(fx )= _Ifx (u)log,[f x (u)] du+ Alé]’fx (U)du_lg'*')‘z él’(u -m, J*f, (u)du-o E
(8.35)

No entanto, é necessario ter em conta que o problema em causa exige a maximizagdo de
() relativamente a uma fungdo definida sobre o conjunto dos numeros reais e nao
relativamente a um parametro. Suponhamos queé fa funcdo que maximi227),
cumprindo as restricdef (8]32)[e (§.33). Entéo, podemos definir

£ (D=, (Q+ef, (1), (8.36)

ondeef, (0) representa uma perturbacgéo relativamente a funcdo maximfzgateSublinhe-

se quee € um parametro real arbitrario, tal corhdJ. Qs pontos de estacionariedade de
() sdo aqueles que verificam a condicdo necessaria de existéncia do maximo

oL

—| =0 8.37
P (8.37)

e=0

Se em Eb), substituirmds, (O por FX (O definido em|(.8_.3‘6), e em seguida usarrrla&:%?),
obteremos

+o00

J'fs(u)[—logze[l]nfx(u)—logzeﬂ\l +)\2(u—mx)z]du=0,
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0 que, atendendo ao facto €[] sgr uma funcéo arbitraria, s6 se verifica se o factor entre
[ ] da integranda for nulo, ou seja

Mo,

Infy(u)=-1+ log,e log,e

(u-m,)?, LuOR.  (8.38)

Usando esta relagéo, podemos impor as restri¢deg (8[32) k (8.33) e, apés resolver o sistema de
equacdes resultante, obtemos os multiplicadores de Lagrange

Alzllogﬁ%E
2 [(Rmo”
_log, e

Ao = 20°

0s quais, uma vez subsituidos ¢m (B.38), permitem obter o

_(X —my )2
fx(x)=\/%_[0e 20" | _wm<x<+o,
Conclusao: o?

~Por outras palavras, se X e Y forem variaveis aleatérias continuas, ambas com
a mesma variancia, e se X for gaussiana, entao

h(X)=h(Y).

8.6 Teorema da Capacidade de Canal

Consideremos o proces%(t), estacionario, de média nula e com largura de banda B.
Suponhamos qu& (t) é amostrado uniformemente com perido SejamX, =X (kT,) as
variaveis aleatérias que modelam estatisticamente as amastjado processoX (t) nos
instantest =KkT,. Admitamos que as amostrag séo transmitidas através de um canal
perturbado por ruido aditivo, branco e gaussiano, com espectro de poténcia constante e igual a
n/2. Se o canal de transmissao tiver largura de banda B, entdo a respectiva saida € modelada
pela variavel aleatéria

Y, =X, +N,, k=041...,K -1, (8.39)

onde N, é uma variavel aleatoria gaussiana, independenteX decom media nula e
variancia

o? = nB. (8.40)
Admitamos ainda que

P, =E{x2}, k=0,1,.,K-1. (8.41)
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Supondo que a amostragem é feita ao ritmo de Nyquist, entdo o nimero K de amostras
transmitidas num intervalo de tempo com duracédo T é

K = 2BT. (8.42)
Por analogia conj (8.20),capacidade do canal gaussiseca

C=max I(X,,Y,), (8.43)

ka(u)

onde I(Xk,Yk) é a informagédo muatua entr¥, e Y, , definida em9) e gque verifica
(B-31), isto &,

I(Xk’Yk):h(Yk)_h(Yklxk)' (8.44)

Note-se que, de acordo co@.39.40), a variavel aleatptid, =x, € gaussiana com

média x, e varianciac® =n B Por outro lado, usando a definigdo de entropia diferencial

(@), verifica-se facilmente que-a o’

|ng(2T[eo'2)/ 2. Portanto, podemos escrever
1(X4, Y, )=h(Y,)-h(N,). (8.45)

Como N, é independente dX,, entdo o calculo da capacidade do cahal 8.43) envolve
apenas a maximizagéo de(Yk), onde Y, tem varianciaP, +n B Este problema foi
resolvido no paragrafo 8.5.(Y, ) € maxima con, gaussiana. Temos ent&o

h(Y, )= % log, [2re(P, +nB)| (8.46)

h(N, )==log, [2renB]. (8.47)

N

O valor maximo da informacgdo mutua (8.45) resulta[de (8.46) €] (8.47) pelo que, tendo em
conta [8.43), obtém-se a capacidade do canal gaussiano

P .
c=1 log, %+ X % bit/utilizacao.
2 nB
Finalmente, como o canal é usado K vezes em T segundos, Usanplo (8.42), vem
Py .
C=Blog, +—B bit/segundo (8.48)
n

De acordo com o teorema da codificacdo de canal sabemos que, desde que se use o codigo
adequado, é possivel transmitir através do canal gaussiano com largura de banda B a taxa
maxima C dada p08) com probabilidade de erro arbitrariamente pegaeaa.ma

largura de banda B fixa, a taxa de transmisséo de informacdo exequivel aumenta com a razao

-. No entanto, se estes parametros se mantiverem fixos, aquela taxa de transmissao
aumenta com a largura de banda B aproximando-se de um valor limite quando
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SNR=P, /(nB) se anula. De facto, usando a aproximalgip (1 + x)= (log, &) "x, x=0,

concluimos que quand® — o, SNR=P, /(r]B) -0, e C- (og,e)" P, /n. Portanto,

mesmo que a largura de banda do canal cresca indefinidamente, a respectiva capacidade e,
portanto, a taxa maxima de transmissao fiavel de informacao permanece limitada

8.7 Sistema ldeal de Comunicacoes

Por hip6tese, assumiremos que no sistema ideal a transmissdo de informacéo é feita a taxa
maxima, isto é, igual a capacidade C do canal gaussiano. Assim, se E for a energia dispendida
na transmisséo de cada unidade de informacéo, podemos dizer que a poténcia transmitida vale
Py, =CE. Assim sendo,8) escreve-se na forma

C. I092%+E E—Ic—:% bit $7* Hz ™. (8.49)
B n B

Note-se que C/B mede a eficiéncia espectral maxima do canal, isto é, d4 o nimero maximo de
unidades de informacéo transmitidas por unidade de tempo e por unidade de largura de banda
do canal. 5 mostra o andamento da eficiéncia espectral em furigap.de

R/B% R=C

R>C

E/n (dB)

Figura 8.5: Eficiéncia espectral

A zona sombreada do plano, abaixo da cuRvaC, constitui a regido util de utilizagdo do
canal gaussiano. Para o caso do sistema ideal, o IBiiar —1.6 dBobtém-se invertendo

(@) comR = C Neste sistema, a probabilidade de err8,& , s® o canal for usado
abaixo daquele limiar, isto é, sE/n<-1.6dB. Ao contrario, seE/n>-1.6dB, entdo
P, =1.
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