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Streszczenie

Literatura cyfrowego przetwarzania sygnatow jest zdominowana przez
zalozenie o gaussowskim charakterze zaklocen. Jednak w rzeczywistych
warunkach zaklocenia charakteryzuja si¢ rozkladami innymi niz
gaussowskie rozktadami. Czgsto zaktdcenia maja charakter impulsowy.
Z uwagi na duza liczbg sygnatow elektrofizjologicznych, do badan zostat
wybrany sygnat EKG. Podczas przeprowadzania prob wysitkowych
zaklocenia migsniowe wykazuja charakter impulsowy. Celem pracy jest
przedstawienie réznych modeli zaktocen impulsowych stosowanych do
zaklocania sygnatlow biomedycznych. W pracy zostang przedstawione
nastgpujace modele zaklocen: Gaussa-Bernoulliego, Gaussa-Laplace’a,
Gaussa-Cauchy’ego oraz model wykorzystujacy symetryczne rozklady o-
stabilne. Symulowane zaklocenia sa dodawane do sygnatu o zadanej
warto$ci SNR. Nastgpnie wykorzystujac filtracjg¢ liniowa oraz nieliniowa
zostang zmierzone znieksztalcenia resztowe w sygnale po filtracji.

Stowa Kkluczowe: zaktocenia impulsowe, filtr miriadowy, filtr medianowy,
rozklady o-stabilne, metody odporne

Impulsive noise modeling in biomedical
signal processing

Abstract

A literature of digital signal processing is dominated by the assumption of
Gaussian distribution of disturbances. But in a real world of signals such
statement is too optimistic. Some noises distributions differ from the
idealistic Gaussian model. Noises are often impulsive in their nature.
There exists many different electrophysiological signals, but for the
purpose of this work the electrocardiogram (ECG signal) was chosen. This
signal is almost always disturbed by a noise. A noise that appears in ECG
signals during the stress test (mainly a muscle noise) has an impulsive
nature. The main aim of this work is to present different models of an
impulsive noise. In this paper the following models of impulsive
disturbances are introduced: a Gaussian-Bernoulli, a Gaussian-Laplace,
a Gaussian-Cauchy and a symmetric a-stable model. Simulated noise is
added to signal with known values of SNR. Then the linear and nonlinear
filtering methods are applied and the rest distortions in a filtered signal are
measured.

Keywords: impulsive noise, myriad filter, median filter, SaS distribution,
robust methods

1. Wprowadzenie

Rozklad gaussowski odgrywa znaczaca rol¢ w dziedzinie
cyfrowego przetwarzania sygnalow. Jest szeroko uzywany w mo-
delowaniu zaktocen. W wielu przypadkach, uzycie idealnego
modelu gaussowskiego jest celowe i ma swoje uzasadnienie
w Centralnym Twierdzeniu Granicznym. Dodatkowo takie

zatozenie czgsto prowadzi do otrzymania rozwigzania danego
problemu w postaci analitycznej. Zalozenie o rozkladzie
gaussowskim prowadzi do estymacji metoda najmniejszych
kwadratow, ktora jest metoda najwigkszej wiarygodnosci
(prawdopodobienstwa) dla danych o rozkladzie gaussowskim [10].

W rzeczywistosci wiele zjawisk majac charakter nie-
gaussowski wykazuje charakter impulsowy. W takich sygnatach
istnieje wigksze prawdopodobienstwo wystgpowania probek
o warto$ciach amplitud probek duzo wigkszych niz w sygnatach
o charakterystyce gaussowskiej. W rezultacie funkcja ggstosci
prawdopodobienstwa opada mniej gwattownie w ,,0gonie”
rozkladu niz funkcja ggstosci prawdopodobienstwa rozktadu
gaussowskiego. Inny niz gaussowski charakter sygnatow
prowadzi czgsto do znacznego pogorszenia dziatania systemow,
ktore zostaly zoptymalizowane przy zatozeniu gaussowskiej
charakterystyki zaktocen [10].

Thumienie zaktécen powinno by¢ pierwszym krokiem kazdego
systemu przetwarzajacego sygnaly biomedyczne. Dokladnos¢
kolejnych etapow przetwarzania sygnatu takich jak detekcja,
pomiary czy klasyfikacja zaleza od jakos$ci algorytmow redukcji
zaktocen [5]. Sygnaly biomedyczne sa zwykle rejestrowane
w obecnosci zaktocen. Zrodtami tych zaktocen moze byé pacjent,
uktad pomiarowy lub $rodowisko elektromagnetyczne otaczajace
pacjenta i system pomiarowy. Wiasnosci tych zaktdcen sa bardzo
zroéznicowane. Poczawszy od zaktocen statych, wolnozmiennych,
przez zaklocenia sieciowe (50/60 Hz) az do zaklocen
wysokoczestotliwo§ciowych. W celu ttumienia zakldcen stosuje
si¢ odpowiednie metody cyfrowego przetwarzania sygnalow.
Filtracja sygnatu biomedycznego powinna by¢ przeprowadzona
w taki sposob, aby poprawi¢ warto$¢ stosunku sygnat-szum oraz
nie wprowadzi¢ znieksztalcen sygnatu. Poniewaz wigkszo$¢
metod (systemOw) cyfrowego przetwarzania sygnalow jest
projektowana pod katem obecnosci zakldcen o charakterze
gaussowskim, pojawienie si¢ zaktocen impulsowych prowadzi do
znacznego pogorszenia dziatania takich metod. Dlatego istotne
jest, aby system cyfrowego przetwarzania sygnalow byt
testowany takze dla innych rozktadow zaktocen.

Pomiary elektrofizjologiczne sa od wielu lat wykorzystywane
w diagnostyce medycznej [6]. Rejestracja sygnatow elektrofizjo-
logicznych odbywa si¢ jednak w obecnoéci zaklocen
obnizajacych warto$¢ stosunku sygnat-szum. Przyktadem takiego
sygnatu jest sygnal EKG, przedstawiajacy odtworzone na powie-
rzchni ciata sumaryczne napigcia pochodzace od pobudzonych
komorek migénia sercowego. Czasowe i przestrzenne rozktady
pobudzen na powierzchni serca sa odwzorowane w otaczajacym
przewodzacym os$rodku jako wypadkowe pole pradéw elektry-
cznych, ktore pomigdzy wybranymi punktami na powierzchni
ciata, objawia si¢ w postaci charakterystycznego przebiegu
elektrokardiograficznego [6]. Sygnat EKG jest bardzo podatny na
zaktocenia (np. w warunkach ambulatoryjnych lub podczas prob
wysitkowych). Zaklocenia mig$niowe, ktére sa rejestrowane
z sygnatem EKG sa najtrudniejsze do tlumienia, gdyz widmo
czgstotliwosciowe zaklocen migsniowych pokrywa sig¢ w szero-
kim zakresie czgstotliwosci z widmem czgstotliwosciowych
sygnatu EKG. Charakter zaktocen migsniowych jest bardzo czgsto
impulsowy szczegolnie podczas wykonywania prob wysitkowych.
Zaklocenia migsniowe w sygnale EKG moga znieksztatcaé nisko-
amplitudowe skladniki sygnatu uzytecznego i prowadza do
pogorszenia dziatania zautomatyzowanych systemow
pomiarowych [3, 5]. Na rysunku 1 przedstawiono przyklad
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realizacji zaklocen migéniowych (rysunek goérny), natomiast
dolny rysunek przedstawia zmiang wariancji liczona dla okna
o zmiennej dhugosci. Pojawiajace si¢ skoki wariancji sa prostym
dowodem $wiadczacym o charakterze impulsowym zaktocen
mig$niowych [10].
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Rys. 1. Przyklad realizacji zaktocen mig§niowych (rysunek gorny) i zmiany
wariancji sygnatu w funkcji dtugo$ci okna (dolny rysunek).
Fig. 1. The example of real muscle noise (upper plot) and changes of signal’s
variance in the function of window length.

Celem pracy jest zbadanie mozliwos$ci stosowania innych niz
gaussowski modeli zaklocen migsniowych. Zaproponowane
modele sa nastgpujace: model Gaussa-Bernoulliego, Gaussa-
Laplace’a, Gaussa-Cauchy’ego oraz model wykorzystujacy
rozklady a-stabilne. Oceniana bedzie jako$¢ filtracji zakldconego
sygnalu w stosunku do rzeczywistych zaklocen migsniowych.
Filtrami referencyjnymi sa filtry: ruchomej $redniej, Savitzky'ego-
Golaya, medianowy oraz miriadowy. Aby oceni¢ skuteczno$¢
doboru modelu zaktécen oraz jakosci filtracji jest wprowadzony
wskaznik znieksztalcen resztowych w sygnale po filtracji
w stosunku do sygnatu bez zaktocen.

2. Modele zaktécen impulsowych

W rzeczywistym $wiecie istnieje wiele sygnatow i zaklocen,
ktore nie wykazuja charakteru gaussowskiego ibardzo czgsto
maja charakter impulsowy [10, 11]. W przypadku wykonywania
pomiaréw elektrofizjologicznych zaklocenia impulsowe moga
powsta¢ w skutek przetaczania zrodet zasilania, podczas zmiany
trybu pracy urzadzen i in.. W takich sytuacjach istnieje wigksze
prawdopodobienstwo wystgpowania impulséw o wartosciach
amplitud probek duzo wigkszych niz w sygnatach i zakloceniach
majacych charakter gaussowski. W rezultacie funkcja ggstosci
prawdopodobienstwa opada mniej gwaltownie w ,ogonie”
rozktadu niz funkcja ggstosci prawdopodobienstwa rozktadu
gaussowskiego.

Niech s(n) bedzie sygnatem, ktory jest zaktocony addytywnymi
zaktoceniami v(n), stad sygnal obserwowany dany jest
nastepujaca zaleznoscia:

x(n) = s(n) + v(n). )
Celem filtracji jest estymacja sygnalu s(n) na podstawie

sygnatu otrzymanego w wyniku filtracji, tj. y(n) = F(x(n)), gdzie
F() jest operatorem filtru.

2.1. Model Gaussa-Bernoulliego

Sktadowa zakldcajaca v(n) z rownania (1) w modelu Gaussa-
Bernoulliego, ktory jest przedstawiona w nastgpujacy sposob:

x(n) =s(n)+z(n)v(n), n=12,.. 2
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gdzie: x(n) — zaobserwowany, zakldcony sygnal, s(n) — sygnat de-
terministyczny, z(n) — jest zmienna dwumianowga okreslajaca, czy
sygnal x(n) jest zaktocony sygnatem v(n) w przypadku, gdy
z(n)=1, a dla z(n) = 0 sygnal x(n) nie jest zaklocony sygnalem
v(n). Sygnat v(n) jest zakldceniem gaussowskim. Zmienna z(n)
jest zwiazana funkcja gestosci prawdopodobienstwa rozktadu
Bernoulliego wyrazona w postacji:

1-4, z=0
= ’ ’ (3)
p.(2) {/1, L1

W pracy przyjgto A=0.2 [5].

2.2. Model wykorzystujacy symetryczne
rozktady a-stabilne (SaS)

Innym sposobem modelowania sktadowej szumowej v(n) jest
zastosowanie symetrycznych rozkladow o-stabilnych, ktére sa
opisane funkcja charakterystyczna o nastgpujacej postaci:

1) = exp(jut— 1) “4)

gdzie « jest parametrem spelniajacym warunek 0 < @ <2, u jest
parametrem odpowiadajacym za przesunigcie rozktadu i p e R
(parametr ten odpowiada wartosci $redniej dla 1 < <2, oraz
medianie dla 0 < @< 1), y jest parametrem skali lub dyspersja
(zachowuje si¢ w analogiczny sposob jak wariancja rozktadu
gaussowskiego, jest miara rozrzutu wokot wartosci $redniej).
Parametr « opisuje impulsowo$¢ procesu losowego. Gdy « jest
mate, wowczas ogon  rozkladu funkcji gestosci
prawdopodobienstwa jest ,.cigzki”, co $wiadczy o duzej impuls-
owosci. Gdy a— 2, to rozktad zmiennej losowej zbliza si¢ do
rozktadu normalnego. Znaczna niedogodnoscia rozkladow o-
stabilnych jest brak analitycznej postaci funkcji ggstosci
prawdopodobienstwa dla konkretnej wartosci «, cho¢ istnieja
przypadki szczegdlne. Dla =1 otrzymuje si¢ funkcje gestosci
prawdopodobienstwa rozktadu Cauchy’ego, a dla o= 2 rozktadu
gaussowskiego. Algorytm generowania zaktocen o rozkladzie o-
stabilnym jest przedstawiony w [12]. Wigcej informacji na temat
rozktadéw o-stabilnych mozna znalez¢ w [10, 11].

Jak zostato pokazane w pracy [8] dla rzeczywistych zaktdcen
migsniowych a € (1.7, 1.8). W pracy przyjeto, ze o= 1.8.

2.3. Model wykorzystujacy rozktady
Gaussa-Laplace’a

Niech skladowa zaklocajaca v(n) bedzie opisana rozktadem
prawdopodobienstwa nalezacym do rodziny rozkladow P, e-
skazonych rozktadéw normalnych danych nast¢pujacym wzorem [4]:

P ={l-g)d+eH: HeS} ()

gdzie: @ jest rozktadem normalnym, S jest zbiorem wszystkich
rozktadéw prawdopodobienstwa spetniajacych warunek

H(x)=1-H(x) (6)

oraz ¢ € [0,1] nazwane frakcja ,,skazenia”. Obecnos$¢ probek
o wartoéciach amplitud bardzo duzych (impulsowych) jest
modelowana za pomoca rozkladu prawdopodobienstwa
H charakteryzujacego si¢ tzw. ,cigzkim” ogonem rozktadu.
W pracy przyjgto, ze rozklad H jest rozkladem Laplace’a
L 0,52 0 wariancji O'z' Dzigki temu zmienna losowa v(n)

charakteryzuje si¢ rozktadem, ktéry ma charakter gaussowski
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wcentrum i tzw. cigzkim ogonem na obrzezach rozkladu.
W pracy przyjeto nastgpujace wartosci ;= 4 oraz £= 0.4 [1].

2.4. Model wykorzystujacy rozktady
Gaussa-Cauchy’ego

Niech zmienna zakltocajaca v(n) z rownania (1) bedzie zmienng
losowa, ktora bedzie opisana rozktadem opisanym réwnaniem (5),
w ktorym @ jest rozktadem normalnym natomiast rozklad H jest
rozktadem Cauchy’ego. Do wygenerowania zmiennej losowej
o rozkladzie Cauchy’ego zostanie wykorzystany rozklad o-
stabilny dla przypadku o= 1. W pracy przyjgto wartos¢ £= 0.05.

3. Filtracja zaki6cen

Glownym zadaniem filtru cyfrowego jest poprawa jakosSci
filtrowanego sygnatu. Wygtadzanie, a takze zachowanie ksztattu
sygnatu w sytuacji, w ktorej pojawiaja si¢ zaklocenia impulsowe
sprawia, ze alternatywa dla filtracji liniowej sa tzw. metody
,odporne” (ang. robust). Metody te sa reprezentowane przez
grupg filtréw nalezacych do klasy tzw. M-filtrow, tj. estymatoréw
najwigkszej wiarygodno$ci parametru polozenia. Przyktadami
takich filtrow sa filtry medianowe oraz miriadowe.

Rozwazajac zbior probek sygnatu { xi}i’i , W ruchomym oknie
o dlugosci N, estymator najwigkszej wiarygodnosci parametru
potozenia wyrazony jest nastgpujacym wzorem [2]:

= argmin’ p(x. — @
B argmf}n;p(xi B

gdzie p(-) jest nazywana funkcja kosztu, £ parametr potozenia,

N dhugo$é¢ filtru. Uzywajac funkcji gestosci prawdopodobienstwa

rozktadu gaussowskiego, Laplace'a oraz Cauchy’ego otrzymuje

si¢ funkcje kosztu dla:

e wartosci $redniej w postaci funkeji kwadratowej: p(x) = x%,

e mediany w postaci warto$ci bezwzglednej: p(x) = |x|.

e prostej miriady wyrazonej nastepujaco p(x) = log(K* + x?),
gdzie K jest parametrem liniowosci, kontrolujacym odpornosc¢
na zaklocenia impulsowe [2].

Wriasnosci filtru miriadowego zaleza od warto$ci parametru K.

Dla malych wartosci K warto§¢ wyjsciowa filtru jest

w przyblizeniu taka jak najbardziej liczebne skupisko probek

sygnatu wejSciowego. Gdy K dazy do nieskonczonosci i a=2,

wyjscie filtru miriadowego zachowuje si¢ jak wyjscie filtru
ruchomej $redniej. W pracy przyjeto K=1. Wigcej informacji

o filtrach miriadowych mozna znalez¢ w [2].

Roéwnania filtrow sa nastgpujace:

o filtr ruchomej $rednie;j:

Cargmin S (xtn+D-pF =S x /N ®
X, (1) = arg min x(n+i)-p) = 2 X;

i=n—k

o filtr medianowy:
n+k
X,.q(n) =arg mﬂin Z|x(n +1) —ﬂ‘ =mediana(x,, x,,...,Xy) O)

i=n—k

o filtr miriadowy:
. N 2 2
Xy (1) = arg m}nZlog[K +(x, =p)1= (10)
i=1
= miriada(x,,x, ..., X, , K)

Ostatnim uzytym filtrem jest wygladzajacy filtr wielomianowy
Savitzky’ego-Golaya stopnia IIT [9].

4. Eksperyment numeryczny i wyniki

Warunkiem poprawnego dziatania filtru w zastosowaniach
biomedycznych jest nie wprowadzanie znieksztalcen do
przefiltrowanego sygnatu. Warunek ten jest prosty do spehienia
dla filtrow liniowych (warunek liniowosci fazy), ale moze by¢
trudny do uzyskania w klasie filtrow nieliniowych, do ktorej
naleza filtr miriadowy i medianowy. W celu ulatwienia oceny
jakosci sygnatu po filtracji wprowadzono wskaznik NMSE (ang.
Normalized Mean Square Error) bgdacy miara znieksztalcen
resztowych w sygnale po filtracji zdefiniowany jako:

L

NMSEz(Z[y(i)—s(i)]z i[s(i)]zj-loo% (11)

i=1

gdzie: y(i) — sygnat po filtracji, s(i) — sygnal deterministyczny,
niezaktocony, L — dtugos¢ sygnatu.

Do badan poréwnawczych zostalo losowo wybranych 5 roz-
nych okresow sygnatu EKG (f, = 2 kHz), a nastgpnie zamodelo-
wanych w sposob przedstawiony w [7]. Przyktadowy okres
sygnalu przedstawiono na rysunku 2 (2000 probek).

SNR=10 dB

amlituda [mV]

czas [s]

Rys. 2. Przykiad okresu sygnatu EKG zakloconego rzeczywistymi zaktoceniami
mig$niowymi (linia ciagta — sygnat zaktocony, linia przerywana — sygnat EKG bez
zaklocen).

Fig. 2. The example of noisy ECG cycle disturbed with real muscle noise (solid
line — noisy signal, dotted line — the ECG signal without noise).

Kolejnym krokiem jest dodanie zaklocen do sygnalu
deterministycznego dla nastgpujacych wartosci SNR: -5 dB, 0 dB,
5dB, 10dB, 20dB. Dla kazdego poziomu SNR wartos¢
wskaznika NMSE byla obliczana 200 razy, dzigki czemu
uzyskano rozne realizacje zaklocen. Nastgpnie obliczono warto$é
srednia. NMSE, ktéra umieszczono w tabelach. Wszystkie
obliczenia przeprowadzono dla stalej dlugosci okna filtru
wynoszacej N =31. Rzeczywisty sygnat EMG zostal zarejestro-
wany z przedramienia (f, = 2 kHz). Dodatkowo przeprowadzono
badania, w ktorych zaklocenia sa modelowane rozkltadem
gaussowskim.

Wyniki badan modeli zaklocen mig$niowych sa przedstawione
w tabelach 1, 2, 3 i 4. Rozklady o-stabilne oznaczone sa
w tabelach jako SaS.

5. Dyskusja i wnioski

W pracy przebadano rézne modele zaklocen mig$niowych.
Modele te wykorzystuja mieszane rozktady prawdopodobienstwa,
poczawszy od potaczenia rozkladu Gaussa-Bernoulliego, Gaussa-
Laplace’a, Gaussa-Cauchy’ego oraz rozktadéw o-stabilnych.

Filtracja rzeczywistych zakldocen migsniowych w zakresie
niskich wartosci SNR (-5dB, 0dB) prowadzi do uzyskania
bardzo zblizonych wartosci wspotczynnika NMSE przez
wszystkie filtry. Réwniez dla wartosci SNR >5 dB, uzyskane
wyniki filtracji sa zblizone.
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Wiyniki filtracji uzyskane dla szumu gaussowskiego prowadza
do uzyskania mniejszych warto$ci wskaznika NMSE niz dla
rzeczywistych zaklocen migéniowych. Oznacza to, ze warto$¢
resztowa znieksztalcen w sygnale po filtracji jest mniejsza niz
w przypadku rzeczywistych zaktocen migsniowych.

Tab. 1.  Warto$ci NMSE[%] dla filtru miriadowego.
Tab. 1.  NMSE[%] values obtained for myriad filter.

Gauss- | S5 | Gauss-
?J\IB? EMG | Gauss Sf‘1s’8 Bernoulli, L:flgcf’ Cauchy,
a=t. 2=0.2 0 | £=0.05
o =4
-5 | 32,9085 |7,9331|5,5891 | 7,5707 7,4814 3,2519
0 |[11,0860 |2,7929 |2,1780 | 2,7172 2,8734 1,6032
5 3,4311 [1,1922 | 1,0889 | 1,1836 1,2207 0,9110
10 | 1,3506 | 0,6916 | 0,6819 | 0,7085 0,7094 0,7128
20 | 0,5758 |0,5169 | 0,4913 | 0,5225 0,5114 0,5259
Tab. 2.  Warto$ci NMSE[%] dla filtru medianowego.
Tab. 2.  NMSE[%] values obtained for median filter.
Gauss-
Gauss- Gauss-
?J‘BF]{ EMG | Gauss Sf‘f*s Bernoull, ';af'gie Cauchy,
a=t 1=0.2 " | £=0.05
o =4
-5 | 40,478 | 11,913 | 6,3636 | 9,3954 6,8206 | 3,8614
0 13,529 | 4,0935 | 2,1794 | 3,2165 2,5905 1,5106
5 4,1624 | 1,5302 | 0,8892 1,2226 0,9958 | 0,6162
10 | 1,4804 | 0,622 | 0,3898 | 0,5294 0,4493 | 0,3163
20 | 0,2855 | 0,1801 | 0,1462 | 0,1746 0,1688 | 0,1356
Tab. 3.  Warto$ci NMSE[%] dla filtru ruchome;j $rednie;j.
Tab. 3.  NMSE[%] values obtained for moving average filter.
Gauss-
Gauss- Gauss-
? dNBF]{ EMG | Gauss S”;Sé Bemoull, Lz‘f(')aze' Cauchy,
o=l 2=0.2 | £=0.05
=4
-5 (30,4013 |7,8619 | 7,6613 | 7,6734 7,7533 | 7,8405
0 |10,3768 | 3,1139 | 3,0274 | 3,0638 3,2129 | 3,0585
5 3,3430 | 1,6090 | 1,6121 1,6322 1,6761 1,6486
10 | 1,4574 | 1,1400 | 1,2077 | 1,2043 1,2106 | 1,2314
20 | 0,7730 | 1,0464 | 0,973 1,0240 1,0239 | 1,0162
Tab. 4.  Warto$ci NMSE[%] dla filtru Savitzky’ego-Golaya.
Tab. 4.  NMSE[%] values obtained for Savitzky-Golay filter.
Gauss-
Gauss- Gauss-
?dNBT EMG | Gauss Sfl1s’8 Bernoulli, Laflgc;e, Cauchy,
a=181 =02 | #5,0% |£=0.05
o =4
-5 | 37,8866 | 8,6976 | 8,4394 | 8,5238 8,5077 | 8,5863
0 |12,4492 |2,7802|2,7142 | 2,7554 2,9583 | 2,7862
5 3,6208 | 0,9880 | 0,9860 | 0,9513 1,0094 | 0,9712
10 | 1,2263 | 0,4026 | 0,3942 | 0,4113 0,4073 | 0,4430
20 | 0,2684 |0,1749|0,1625| 0,1752 0,172 0,1773
Dla zaklécen modelowanych rozktadami o~stabilnymi

uzyskano podobne wyniki jak dla rozktadu gaussowskiego, ale
dla niskich wartosci SNR (-5 dB, 0dB) zastosowanie filtracji
nieliniowej (filtr miriadowy i medianowy) prowadzi do uzyskania
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mniejszych wartosci wspotczynnika NMSE niz w przypadku
filtracji liniowej (filtr ruchomej $redniej i Savitzky’ego-Golaya).
Podobne rezultaty uzyskano dla zaktécenh modelowanych
potaczeniem rozktadow Gaussa i Cauchy’ego.

Wyniki uzyskane dla potaczonych rozkltadéw Bernoulliego-
Gaussa oraz Gaussa-Laplace’a sa podobne dla wszystkich
rodzajow filtracji.

Poréwnujac natomiast odmiany filtracji, to w przypadku
zaklocen modelowanych rozkladami o-stabilnymi oraz zaktocen
modelowanych mieszanymi rozktadami Gaussa-Cauchy’ego, do
mniejszych btedow prowadzi zastosowanie filtrow nieliniowych
(filtr medianowy i miriadowy). Natomiast w przypadku filtrow
liniowych lepsze rezultaty filtracji mozna osiagna¢ stosujac filtr
Savitzky’ego-Golaya.

Model Bernoulliego-Gaussa jednak jest zbyt idealny, dlatego ze
w rzeczywistych, obserwowanych przypadkach impulsy rzadko
sktadaja si¢ z pojedynczych probek. Sygnat najczgsciej jest
zaktocony szumem ciaglym, ktéry w pewnych momentach moze
wybuchaé (ma bardzo impulsowy charakter), natomiast w innych
momentach ma mata, lecz niezerowa amplitudg.

Model Gaussa-Cauchy’ego wykazuje zbyt duzy poziom
impulsowosci (dobre dziatania filtru medianowego), natomiast
model Gaussa-Laplace’a ma zblizone wyniki do wynikoéw
otrzymanych dla  rozktadow  o-stabilnych.  Najbardziej
przydatnym rozkladem jest rodzina rozkladéw o-stabilnych,
dzigki mozliwosci kontrolowania poziomu impulsowosci przez
zmiang warto§ci parametru c.

Ztozono$¢ rzeczywistych zaktocen migsniowych powoduje, ze
bardzo trudno dobra¢ model dla tego zaktocenia sygnatdéw bio-
medycznych. Z przeprowadzonych w pracy badan wynika, ze
rodzina rozktadow o-stabilnych moze spelnia¢ rolg takiego
modelu.
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