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Streszczenie

Literatura cyfrowego przetwarzania sygna�ów jest zdominowana przez 
za�o�enie o gaussowskim charakterze zak�óce�. Jednak w rzeczywistych 
warunkach zak�ócenia charakteryzuj� si� rozk�adami innymi ni�
gaussowskie rozk�adami. Cz�sto zak�ócenia maj� charakter impulsowy. 
Z uwagi na du�� liczb� sygna�ów elektrofizjologicznych, do bada� zosta�
wybrany sygna� EKG. Podczas przeprowadzania prób wysi�kowych 
zak�ócenia mi��niowe wykazuj� charakter impulsowy. Celem pracy jest 
przedstawienie ró�nych modeli zak�óce� impulsowych stosowanych do 
zak�ócania sygna�ów biomedycznych. W pracy zostan� przedstawione 
nast�puj�ce modele zak�óce�: Gaussa-Bernoulliego, Gaussa-Laplace�a, 
Gaussa-Cauchy�ego oraz model wykorzystuj�cy symetryczne rozk�ady �-
stabilne. Symulowane zak�ócenia s� dodawane do sygna�u o zadanej 
warto�ci SNR. Nast�pnie wykorzystuj�c filtracj� liniow� oraz nieliniow�
zostan� zmierzone zniekszta�cenia resztowe w sygnale po filtracji.  
        
S�owa kluczowe: zak�ócenia impulsowe, filtr miriadowy, filtr medianowy, 
rozk�ady �-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 �-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, S�S distribution, 
robust methods

1. Wprowadzenie

Rozk�ad gaussowski odgrywa znacz�c� rol� w dziedzinie 
cyfrowego przetwarzania sygna�ów. Jest szeroko u�ywany w mo-
delowaniu zak�óce�. W wielu przypadkach, u�ycie idealnego 
modelu gaussowskiego jest celowe i ma swoje uzasadnienie 
w Centralnym Twierdzeniu Granicznym. Dodatkowo takie 

za�o�enie cz�sto prowadzi do otrzymania rozwi�zania danego 
problemu w postaci analitycznej. Za�o�enie o rozk�adzie 
gaussowskim prowadzi do estymacji metod� najmniejszych 
kwadratów, która jest metod� najwi�kszej wiarygodno�ci 
(prawdopodobie�stwa) dla danych o rozk�adzie gaussowskim [10].  

W rzeczywisto�ci wiele zjawisk maj�c charakter nie-
gaussowski wykazuje charakter impulsowy. W takich sygna�ach 
istnieje wi�ksze prawdopodobie�stwo wyst�powania próbek 
o warto�ciach amplitud próbek du�o wi�kszych ni� w sygna�ach 
o charakterystyce gaussowskiej. W rezultacie funkcja g�sto�ci 
prawdopodobie�stwa opada mniej gwa�townie w �ogonie� 
rozk�adu ni� funkcja g�sto�ci prawdopodobie�stwa rozk�adu 
gaussowskiego. Inny ni� gaussowski charakter sygna�ów 
prowadzi cz�sto do znacznego pogorszenia dzia�ania systemów, 
które zosta�y zoptymalizowane przy za�o�eniu gaussowskiej 
charakterystyki zak�óce� [10]. 

T�umienie zak�óce� powinno by� pierwszym krokiem ka�dego 
systemu przetwarzaj�cego sygna�y biomedyczne. Dok�adno��
kolejnych etapów przetwarzania sygna�u takich jak detekcja, 
pomiary czy klasyfikacja zale�� od jako�ci algorytmów redukcji 
zak�óce� [5]. Sygna�y biomedyczne s� zwykle rejestrowane 
w obecno�ci zak�óce�. �ród�ami tych zak�óce� mo�e by� pacjent, 
uk�ad pomiarowy lub �rodowisko elektromagnetyczne otaczaj�ce 
pacjenta i system pomiarowy. W�asno�ci tych zak�óce� s� bardzo 
zró�nicowane. Pocz�wszy od zak�óce� sta�ych, wolnozmiennych, 
przez zak�ócenia sieciowe (50/60 Hz) a� do zak�óce�
wysokocz�stotliwo�ciowych. W celu t�umienia zak�óce� stosuje 
si� odpowiednie metody cyfrowego przetwarzania sygna�ów. 
Filtracja sygna�u biomedycznego powinna by� przeprowadzona 
w taki sposób, aby poprawi� warto�� stosunku sygna�-szum oraz 
nie wprowadzi� zniekszta�ce� sygna�u. Poniewa� wi�kszo��
metod (systemów) cyfrowego przetwarzania sygna�ów jest 
projektowana pod k�tem obecno�ci zak�óce� o charakterze 
gaussowskim, pojawienie si� zak�óce� impulsowych prowadzi do 
znacznego pogorszenia dzia�ania takich metod. Dlatego istotne 
jest, aby system cyfrowego przetwarzania sygna�ów by�
testowany tak�e dla innych rozk�adów zak�óce�.

Pomiary elektrofizjologiczne s� od wielu lat wykorzystywane 
w diagnostyce medycznej [6]. Rejestracja sygna�ów elektrofizjo-
logicznych odbywa si� jednak w obecno�ci zak�óce�
obni�aj�cych warto�� stosunku sygna�-szum. Przyk�adem takiego 
sygna�u jest sygna� EKG, przedstawiaj�cy odtworzone na powie-
rzchni cia�a sumaryczne napi�cia pochodz�ce od pobudzonych 
komórek mi��nia sercowego. Czasowe i przestrzenne rozk�ady 
pobudze� na powierzchni serca s� odwzorowane w otaczaj�cym 
przewodz�cym o�rodku jako wypadkowe pole pr�dów elektry-
cznych, które pomi�dzy wybranymi punktami na powierzchni 
cia�a, objawia si� w postaci charakterystycznego przebiegu 
elektrokardiograficznego [6]. Sygna� EKG jest bardzo podatny na 
zak�ócenia (np. w warunkach ambulatoryjnych lub podczas prób 
wysi�kowych). Zak�ócenia mi��niowe, które s� rejestrowane 
z sygna�em EKG s� najtrudniejsze do t�umienia, gdy� widmo 
cz�stotliwo�ciowe zak�óce� mi��niowych pokrywa si� w szero-
kim zakresie cz�stotliwo�ci z widmem cz�stotliwo�ciowych 
sygna�u EKG. Charakter zak�óce� mi��niowych jest bardzo cz�sto
impulsowy szczególnie podczas wykonywania prób wysi�kowych. 
Zak�ócenia mi��niowe w sygnale EKG mog� zniekszta�ca� nisko-
amplitudowe sk�adniki sygna�u u�ytecznego i prowadz� do 
pogorszenia dzia�ania zautomatyzowanych systemów 
pomiarowych [3, 5]. Na rysunku 1 przedstawiono przyk�ad 



realizacji zak�óce� mi��niowych (rysunek górny), natomiast 
dolny rysunek przedstawia zmian� wariancji liczon� dla okna 
o zmiennej d�ugo�ci. Pojawiaj�ce si� skoki wariancji s� prostym 
dowodem �wiadcz�cym o charakterze impulsowym zak�óce�
mi��niowych [10].  

Rys. 1. Przyk�ad realizacji zak�óce� mi��niowych (rysunek górny) i zmiany 
wariancji sygna�u w funkcji d�ugo�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 mo�liwo�ci stosowania innych ni�
gaussowski modeli zak�óce� mi��niowych. Zaproponowane 
modele s� nast�puj�ce: model Gaussa-Bernoulliego, Gaussa-
Laplace�a, Gaussa-Cauchy�ego oraz model wykorzystuj�cy 
rozk�ady �-stabilne. Oceniana b�dzie jako�� filtracji zak�óconego 
sygna�u w stosunku do rzeczywistych zak�óce� mi��niowych. 
Filtrami referencyjnymi s� filtry: ruchomej �redniej, Savitzky'ego-
Golaya, medianowy oraz miriadowy. Aby oceni� skuteczno��
doboru modelu zak�óce� oraz jako�ci filtracji jest wprowadzony 
wska�nik zniekszta�ce� resztowych w sygnale po filtracji 
w stosunku do sygna�u bez zak�óce�.

2. Modele zak�óce� impulsowych

W rzeczywistym �wiecie istnieje wiele sygna�ów i zak�óce�,
które nie wykazuj� charakteru gaussowskiego i bardzo cz�sto 
maj� charakter impulsowy [10, 11]. W przypadku wykonywania 
pomiarów elektrofizjologicznych zak�ócenia impulsowe mog�
powsta� w skutek prze��czania �róde� zasilania, podczas zmiany 
trybu pracy urz�dze� i in.. W takich sytuacjach istnieje wi�ksze 
prawdopodobie�stwo wyst�powania impulsów o warto�ciach 
amplitud próbek du�o wi�kszych ni� w sygna�ach i zak�óceniach 
maj�cych charakter gaussowski. W rezultacie funkcja g�sto�ci 
prawdopodobie�stwa opada mniej gwa�townie w �ogonie� 
rozk�adu ni� funkcja g�sto�ci prawdopodobie�stwa rozk�adu 
gaussowskiego.  

Niech s(n) b�dzie sygna�em, który jest zak�ócony addytywnymi 
zak�óceniami �(n), st�d sygna� obserwowany dany jest 
nast�puj�c� zale�no�ci�:

 x(n) = s(n) + �(n).  (1) 

Celem filtracji jest estymacja sygna�u s(n) na podstawie 
sygna�u otrzymanego w wyniku filtracji, tj. y(n) = F(x(n)), gdzie 
F(�) jest operatorem filtru. 

2.1. Model Gaussa-Bernoulliego 

Sk�adowa zak�ócaj�ca �(n) z równania (1) w modelu Gaussa-
Bernoulliego, który jest przedstawiona w nast�puj�cy sposób: 

....,2,1),()()()( =+= nnvnznsnx  (2) 

gdzie: x(n) � zaobserwowany, zak�ócony sygna�, s(n) � sygna� de-
terministyczny, z(n) � jest zmienn� dwumianow� okre�laj�c�, czy 
sygna� x(n) jest zak�ócony sygna�em v(n) w przypadku, gdy 
z(n) =1, a dla z(n) = 0 sygna� x(n) nie jest zak�ócony sygna�em 
v(n). Sygna� v(n) jest zak�óceniem gaussowskim. Zmienna z(n)
jest zwi�zana funkcj� g�sto�ci prawdopodobie�stwa rozk�adu 
Bernoulliego wyra�on� w postacji: 

�
�
�

=
=�

=
.1,
,0,1

)(
z
z

zpz �
�  (3) 

W pracy przyj�to � = 0.2 [5].  

2.2. Model wykorzystuj�cy symetryczne 
rozk�ady ����-stabilne (S����S)

Innym sposobem modelowania sk�adowej szumowej �(n) jest 
zastosowanie symetrycznych rozk�adów �-stabilnych, które s�
opisane funkcj� charakterystyczn� o nast�puj�cej postaci: 

�(t) = exp( j� t � �|t|�) (4) 

gdzie � jest parametrem spe�niaj�cym warunek 0 < � � 2, � jest 
parametrem odpowiadaj�cym za przesuni�cie rozk�adu i � � �
(parametr ten odpowiada warto�ci �redniej dla 1 < � � 2, oraz 
medianie dla 0 < � � 1), � jest parametrem skali lub dyspersj�
(zachowuje si� w analogiczny sposób jak wariancja rozk�adu 
gaussowskiego, jest miar� rozrzutu wokó� warto�ci �redniej). 
Parametr � opisuje impulsowo�� procesu losowego. Gdy � jest 
ma�e, wówczas ogon rozk�adu funkcji g�sto�ci 
prawdopodobie�stwa jest �ci��ki�, co �wiadczy o du�ej impuls-
owo�ci. Gdy �� 2, to rozk�ad zmiennej losowej zbli�a si� do 
rozk�adu normalnego. Znaczn� niedogodno�ci� rozk�adów �-
stabilnych jest brak analitycznej postaci funkcji g�sto�ci 
prawdopodobie�stwa dla konkretnej warto�ci �, cho� istniej�
przypadki szczególne. Dla � = 1 otrzymuje si� funkcj� g�sto�ci 
prawdopodobie�stwa rozk�adu Cauchy�ego, a dla � = 2 rozk�adu 
gaussowskiego. Algorytm generowania zak�óce� o rozk�adzie �-
stabilnym jest przedstawiony w [12]. Wi�cej informacji na temat 
rozk�adów �-stabilnych mo�na znale�� w [10, 11]. 

Jak zosta�o pokazane w pracy [8] dla rzeczywistych zak�óce�
mi��niowych � �  (1.7, 1.8). W pracy przyj�to, �e � = 1.8. 

2.3. Model wykorzystuj�cy rozk�ady 
Gaussa-Laplace�a  

Niech sk�adowa zak�ócaj�ca �(n) b�dzie opisana rozk�adem 
prawdopodobie�stwa nale��cym do rodziny rozk�adów P� �-
ska�onych rozk�adów normalnych danych nast�puj�cym wzorem [4]: 

( ){ }SHHP �+��= :1 ��� (5) 

gdzie: � jest rozk�adem normalnym, S jest zbiorem wszystkich 
rozk�adów prawdopodobie�stwa spe�niaj�cych warunek  

 H(-x) = 1 � H(x) (6) 

oraz � � [0,1] nazwane frakcj� �ska�enia�. Obecno�� próbek 
o warto�ciach amplitud bardzo du�ych (impulsowych) jest 
modelowana za pomoc� rozk�adu prawdopodobie�stwa 
H charakteryzuj�cego si� tzw. �ci��kim� ogonem rozk�adu. 
W pracy przyj�to, �e rozk�ad H jest rozk�adem Laplace�a 
( )2,0 LL �  o wariancji 2

L� . Dzi�ki temu zmienna losowa �(n)
charakteryzuje si� rozk�adem, który ma charakter gaussowski 



w centrum i tzw. ci��kim ogonem na obrze�ach rozk�adu. 
W pracy przyj�to nast�puj�ce warto�ci 2

L� = 4 oraz � = 0.4 [1].  

2.4. Model wykorzystuj�cy rozk�ady 
Gaussa-Cauchy�ego 

Niech zmienna zak�ócaj�ca �(n) z równania (1) b�dzie zmienn�
losow�, która b�dzie opisana rozk�adem opisanym równaniem (5),  
w którym � jest rozk�adem normalnym natomiast rozk�ad H jest 
rozk�adem Cauchy�ego. Do wygenerowania zmiennej losowej 
o rozk�adzie Cauchy�ego zostanie wykorzystany rozk�ad �-
stabilny dla przypadku � = 1. W pracy przyj�to warto�� � = 0.05. 

3. Filtracja zak�óce�

G�ównym zadaniem filtru cyfrowego jest poprawa jako�ci 
filtrowanego sygna�u. Wyg�adzanie, a tak�e zachowanie kszta�tu
sygna�u w sytuacji, w której pojawiaj� si� zak�ócenia impulsowe 
sprawia, �e alternatyw� dla filtracji liniowej s� tzw. metody 
�odporne� (ang. robust). Metody te s� reprezentowane przez 
grup� filtrów nale��cych do klasy tzw. M-filtrów, tj. estymatorów 
najwi�kszej wiarygodno�ci parametru po�o�enia. Przyk�adami 
takich filtrów s� filtry medianowe oraz miriadowe.  

Rozwa�aj�c zbiór próbek sygna�u N
iix 1}{ =  w ruchomym oknie 

o d�ugo�ci N, estymator najwi�kszej wiarygodno�ci parametru 
po�o�enia wyra�ony jest nast�puj�cym wzorem [2]: 
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gdzie �(�) jest nazywana funkcj� kosztu, � parametr po�o�enia, 
N d�ugo�� filtru. U�ywaj�c funkcji g�sto�ci prawdopodobie�stwa 
rozk�adu gaussowskiego, Laplace`a oraz Cauchy�ego otrzymuje 
si� funkcje kosztu dla: 
� warto�ci �redniej w postaci funkcji kwadratowej: �(x) = x2,
� mediany w postaci warto�ci bezwzgl�dnej: �(x) = |x|. 
� prostej miriady wyra�onej nast�puj�co �(x) = log(K2 + x2), 

gdzie K jest parametrem liniowo�ci, kontroluj�cym odporno��
na zak�ócenia impulsowe [2].  

W�asno�ci filtru miriadowego zale�� od warto�ci parametru K.
Dla ma�ych warto�ci K warto�� wyj�ciowa filtru jest 
w przybli�eniu taka jak najbardziej liczebne skupisko próbek 
sygna�u wej�ciowego. Gdy K d��y do niesko�czono�ci i � = 2, 
wyj�cie filtru miriadowego zachowuje si� jak wyj�cie filtru 
ruchomej �redniej. W pracy przyj�to K = 1. Wi�cej informacji 
o filtrach miriadowych mo�na znale�� w [2].  

Równania filtrów s� nast�puj�ce: 
� filtr ruchomej �redniej: 
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� filtr medianowy: 
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� filtr miriadowy: 
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Ostatnim u�ytym filtrem jest wyg�adzaj�cy filtr wielomianowy 
Savitzky�ego-Golaya stopnia III [9].  

4. Eksperyment numeryczny i wyniki 

Warunkiem poprawnego dzia�ania filtru w zastosowaniach 
biomedycznych jest nie wprowadzanie zniekszta�ce� do 
przefiltrowanego sygna�u. Warunek ten jest prosty do spe�nienia 
dla filtrów liniowych (warunek liniowo�ci fazy), ale mo�e by�
trudny do uzyskania w klasie filtrów nieliniowych, do której 
nale�� filtr miriadowy i medianowy. W celu u�atwienia oceny 
jako�ci sygna�u po filtracji wprowadzono wska�nik NMSE (ang. 
Normalized Mean Square Error) b�d�cy miar� zniekszta�ce�
resztowych w sygnale po filtracji zdefiniowany jako: 
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gdzie: y(i) � sygna� po filtracji, s(i) � sygna� deterministyczny, 
niezak�ócony, L � d�ugo�� sygna�u. 

Do bada� porównawczych zosta�o losowo wybranych 5 ró�-
nych okresów sygna�u EKG (fp = 2 kHz), a nast�pnie zamodelo-
wanych w sposób przedstawiony w [7]. Przyk�adowy okres 
sygna�u przedstawiono na rysunku 2 (2000 próbek).  

Rys. 2. Przyk�ad okresu sygna�u EKG zak�óconego rzeczywistymi zak�óceniami 
mi��niowymi (linia ci�g�a � sygna� zak�ócony, linia przerywana � sygna� EKG bez 
zak�óce�).  
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 zak�óce� do sygna�u
deterministycznego dla nast�puj�cych warto�ci SNR: -5 dB, 0 dB, 
5 dB, 10 dB, 20 dB. Dla ka�dego poziomu SNR warto��
wska�nika NMSE by�a obliczana 200 razy, dzi�ki czemu 
uzyskano ró�ne realizacje zak�óce�. Nast�pnie obliczono warto��
�redni� NMSE, któr� umieszczono w tabelach. Wszystkie 
obliczenia przeprowadzono dla sta�ej d�ugo�ci okna filtru 
wynosz�cej N = 31. Rzeczywisty sygna� EMG zosta� zarejestro-
wany z przedramienia  (fp = 2 kHz). Dodatkowo przeprowadzono 
badania, w których zak�ócenia s� modelowane rozk�adem 
gaussowskim.  

Wyniki bada� modeli zak�óce� mi��niowych s� przedstawione 
w tabelach 1, 2, 3 i 4. Rozk�ady �-stabilne oznaczone s�
w tabelach jako S�S.  

5. Dyskusja i wnioski 

W pracy przebadano ró�ne modele zak�óce� mi��niowych. 
Modele te wykorzystuj� mieszane rozk�ady prawdopodobie�stwa, 
pocz�wszy od po��czenia rozk�adu Gaussa-Bernoulliego, Gaussa-
Laplace�a, Gaussa-Cauchy�ego oraz rozk�adów �-stabilnych.  

Filtracja rzeczywistych zak�óce� mi��niowych w zakresie 
niskich warto�ci SNR (-5 dB, 0 dB) prowadzi do uzyskania 
bardzo zbli�onych warto�ci wspó�czynnika NMSE przez 
wszystkie filtry. Równie� dla warto�ci SNR � 5 dB, uzyskane 
wyniki filtracji s� zbli�one.  



Wyniki filtracji uzyskane dla szumu gaussowskiego prowadz�
do uzyskania mniejszych warto�ci wska�nika NMSE ni� dla 
rzeczywistych zak�óce� mi��niowych. Oznacza to, �e warto��
resztowa zniekszta�ce� w sygnale po filtracji jest mniejsza ni�
w przypadku rzeczywistych zak�óce� mi��niowych.  

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

SNR 
[dB] EMG Gauss S�S, 

� =1.8 

Gauss-
Bernoulli, 
�=0.2 

Gauss-
Laplace, 
� = 0.4, 
�2=4

Gauss-
Cauchy, 
� = 0.05 

-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. 

SNR 
[dB] EMG Gauss S�S, 

� =1.8 

Gauss-
Bernoulli, 
� = 0.2 

Gauss-
Laplace 
� = 0.4, 
�2=4

Gauss-
Cauchy, 
� = 0.05 

-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 ruchomej �redniej. 
Tab. 3. NMSE[%] values obtained for moving average filter.

SNR 
[dB] EMG Gauss S�S, 

�=1.8 

Gauss-
Bernoulli, 
�=0.2 

Gauss-
Laplace, 
�=0.4, 
�2=4

Gauss-
Cauchy, 
�=0.05 

-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. 

SNR 
[dB] EMG Gauss S�S, 

� =1.8 

Gauss-
Bernoulli, 
� = 0.2 

Gauss-
Laplace, 
� = 0.4, 
�2=4

Gauss-
Cauchy, 
� = 0.05 

-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 zak�óce� modelowanych rozk�adami �-stabilnymi 
uzyskano podobne wyniki jak dla rozk�adu gaussowskiego, ale 
dla niskich warto�ci SNR (-5 dB, 0 dB) zastosowanie filtracji 
nieliniowej (filtr miriadowy i medianowy) prowadzi do uzyskania 

mniejszych warto�ci wspó�czynnika NMSE ni� w przypadku 
filtracji liniowej (filtr ruchomej �redniej i Savitzky�ego-Golaya). 
Podobne rezultaty uzyskano dla zak�óce� modelowanych 
po��czeniem rozk�adów Gaussa i Cauchy�ego.  

Wyniki uzyskane dla po��czonych rozk�adów Bernoulliego-
Gaussa oraz Gaussa-Laplace�a s� podobne dla wszystkich 
rodzajów filtracji.  

Porównuj�c natomiast odmiany filtracji, to w przypadku 
zak�óce� modelowanych rozk�adami �-stabilnymi oraz zak�óce�
modelowanych mieszanymi rozk�adami  Gaussa-Cauchy�ego, do 
mniejszych b��dów prowadzi zastosowanie filtrów nieliniowych 
(filtr medianowy i miriadowy). Natomiast w przypadku filtrów 
liniowych lepsze rezultaty filtracji mo�na osi�gn�� stosuj�c filtr 
Savitzky�ego-Golaya.  

Model Bernoulliego-Gaussa jednak jest zbyt idealny, dlatego �e
w rzeczywistych, obserwowanych przypadkach impulsy rzadko 
sk�adaj� si� z pojedynczych próbek. Sygna� najcz��ciej jest 
zak�ócony szumem ci�g�ym, który w pewnych momentach mo�e
wybucha� (ma bardzo impulsowy charakter), natomiast w innych 
momentach ma ma��, lecz niezerow� amplitud�.

Model Gaussa-Cauchy�ego wykazuje zbyt du�y poziom  
impulsowo�ci (dobre dzia�ania filtru medianowego), natomiast 
model Gaussa-Laplace�a ma zbli�one wyniki do wyników 
otrzymanych dla rozk�adów �-stabilnych. Najbardziej 
przydatnym rozk�adem jest rodzina rozk�adów �-stabilnych, 
dzi�ki mo�liwo�ci kontrolowania poziomu impulsowo�ci przez 
zmian� warto�ci parametru �.

Z�o�ono�� rzeczywistych zak�óce� mi��niowych powoduje, �e
bardzo trudno dobra� model dla tego zak�ócenia sygna�ów bio-
medycznych. Z przeprowadzonych w pracy bada� wynika, �e
rodzina rozk�adów �-stabilnych mo�e spe�nia� rol� takiego 
modelu.  
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