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Streszczenie: Artykut przedstawia przyktad wykorzystania algo-
rytmu ewolucyjnego w celu rekonstrukcji zakliéconego szumem
biatym sygnatu sinusoidalnego na podstawie niewielkiej liczby
losowo pobranych prébek tego sygnatu. Wyniki eksperymentu
pokazujg, ze proponowany algorytm ewolucyjny jest w stanie
zidentyfikowaé z duzg doktadnoscig parametry badanego sygna-
tu nawet przy duzej mocy zaktdécajgcego szumu (SNR=0 dB)
Zbadane zostato réwniez zachowanie sie proponowanego algo-
rytmu, jego zbieznos$¢ i doktadnos¢ otrzymanych wynikdéw
w zaleznosci od parametréw rekonstruowanego sygnatu. Zary-
sowane zostaty réwniez kierunki dalszych badan.
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1. Wprowadzenie

W ostatnich latach szybko rozwija si¢ metoda probkowa-
nia i kodowania sygnaléw zwana Compressed Sensing.
W odréznieniu od klasycznych metod, polegajacych na
pobraniu duzej liczby probek, ktore sa nastepnie podda-
wane obrobce, metoda ta pozwala na rekonstrukcje sygna-
hu na podstawie niewielkiej liczby jego prébek.

Rekonstrukcja sygnatu na podstawie niewielkiej liczby
probek moze byé uzyteczna w sytuacjach, gdy pobranie
wszystkich prébek niezbednych do rekonstrukcji takiego
sygnatu zgodnie z twierdzeniem Kotielnikowa-Shannona
o prébkowaniu [2] przekracza mozliwosci techniczne wyko-
rzystywanego sprzetu [7, 8]. Rekonstrukcja taka moze staé
sie przydatna rowniez w warunkach, gdy z powodu zaklé-
cen nie dysponujemy wszystkimi wartosciami prébek
danego sygnatu.

Proces rekonstrukcji sygnalu polega na odnalezieniu
,2wlasciwego” rozwiazania sposréod nieskonczonej liczby
uktadu
nan i jest bardzo zlozony obliczeniowo [1]. Jedna z mozli-

rozwiazan niedostatecznie okreslonego réw-
wosci rozwiazywania probleméw o duzej zlozonosci obli-
czeniowej jest zastosowanie algorytmoéw inteligentnych,
takich jak opisane w [3, 4] algorytmy genetyczne i ewolu-
cyjne. W tej sytuacji celowym wydalo sie przetestowanie
mozliwodci zastosowania takich algorytméw w celu rekon-

strukcji tak spréobkowanych sygnatéw.

Podczas procesu analogowego przetwarzania sygnatu
wprowadzane sa do niego szumy i zaklécenia. Sa to za-
rowno szumy zastosowanego czujnika, jak i szumy analo-
gowych ukladéow wzmacniajacych sygnal i dopasowujacych
go do standardéw wybranego kanalu transmisyjnego. Jesli
mamy do czynienia z analogowym kanalem transmisyj-
nym, on réwniez wprowadza do sygnalu szumy i zaktoce-
nia. Zaklécony sygnal nie moze by¢ opisany niewielka
liczba wspolczynnikéw, co jest podstawowym zalozeniem
lezacym u podstawy metody Compressed Sensing [1].
Podejmowane sa prace majace na celu rozwiazanie tego
problemu [5, 6]. W tej sytuacji celowym wydalo sie réw-
niez sprawdzenie, czy algorytm ewolucyjny jest w stanie
wykry¢ i zrekonstruowaé¢ sygnal zakiécony addytywnym
szumem szerokopasmowym.

2. Cel i zakres przeprowadzonych badan

Celem przeprowadzonych badan bylo sprawdzenie, czy
iz jaka dokladnoscia algorytm ewolucyjny jest w stanie
zrekonstruowac sygnal w postaci:

x(t) = Asin(27ft + @) (1)

do ktorego zostal dodany bialy szum. Jako sygnal testowy
uzyty zostal sygnal sinusoidalny o czestotliwosciach 50,
250 i 1250 Hz, wygenerowany z czestotliwoscia prébkowa-
nia 44100 Hz. Do sygnalu dodany zostal szum bialy
o réznej mocy odpowiadajacej okreSlonym wartosciom
wspoélezynnika stosunku sygnatu do szumu (SNR =20 dB,
3 dB, 0 dB). Pobrano 2048 kolejnych prébek, co odpowia-
da 21,53 milisekundom sygnatu. Wylosowano spoéréd nich
8, 32 i 128 prébek. Algorytm ewolucyjny mial za zadanie
zrekonstruowaé z tych prébek pierwotny, nie zaszumiony
sygnal. Dla poréwnania rekonstrukcji zostal poddany
réwniez sygnal pozbawiony szumu oraz zbiér wszystkich
2048 probek sygnatu.

Wiyniki
w postaci wykresow i tabel.

eksperymentéw  zostaly  przedstawione

3. Algorytm ewolucyjny
Program implementujacy algorytm ewolucyjny opracowa-

ny w celu przetestowania wymienionych powyzej hipotez
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zostal napisany w Srodowisku uruchomieniowym Lazarus.
Przeprowadzone zostaly préby jego dzialania, na podsta-
wie ktérych zostaly wstepnie oszacowane podstawowe
parametry algorytmu, takie jak wielko$¢ populacji i liczba
krokéw obliczen. Wstepnie dostrojony model zostal na-
stepnie zastosowany w celu przeprowadzenia wilasciwych
badan.

Zastosowany algorytm ewolucyjny operowal na obiek-
tach (,chromosomach”) o trzech elementach, reprezentu-
A, f,

zmienna

jacych wielko$ci ¢. Dodatkowo zarezerwowano
przechowujaca wartos¢ jego

funkcji przystosowania. Nie mialo to wplywu na dzialanie

w chromosomie

samego algorytmu, ale pozwolilo na uproszczenie imple-
mentacji procedury, dokonujacej selekcji.

Jako funkcja przystosowania zostal uzyty Sredni mo-
dul réznicy pomiedzy wartosciami sygnatu, wygenerowa-
nego na podstawie zapisanych w chromosomie wartosciach
A, f, ¢ w chwilach, w ktérych pobrano prébki, a warto-
$ciami tych prébek.

(2)

F=%é\x(m—xr(zi>

gdzie z(t;) - warto$é prébki oryginalnego sygnatu, a (%) -
wartos¢ probki sygnatu zrekonstruowanego.

Wynik dziatania algorytmu jest tym lepszy, im mniej-
sza jest warto$é funkcji (2). W szezegdlnosci, jesli zostanie
doktadnie zrekonstruowany sygnal pozbawiony szumow,
funkcja  przystosowania F przybierze wartos¢ 0.
W zwiazku z tym zastosowany w eksperymencie algorytm
ewolucyjny ma za zadanie dazy¢ do minimum funkcji
przystosowania (2).

W drodze wstepnych eksperymentéow wielkosé podsta-
wowej populacji zostata okreslona jako 1024 elementy.
Dodatkowo zarezerwowane zostalo réwniez miejsce na 32
elementy — ,rodzicow”, wybieranych na podstawie warto-
$ci ich funkcji przystosowania. Z elementéw tych metoda
krzyzowania ,kazdy z kazdym” generowane bylo nastepne
pokolenie. Lacznie populacja eksperymentalna zawierata
wiec 1056 elementow.

Przed rozpoczeciem pracy algorytmu ewolucyjnego
program generuje 2048 prébek zadanej funkeji (1), dodajac
do nich (jesli takie bylto zalozenie eksperymentu) wartodci
pobrane z generatora liczb pseudolosowych, pomnozone
przez wybrany wspdélezynnik. Pseudolosowe probki symu-
luja szum bialy, dodany do sygnalu. Nastepnie pobierana
jest losowo z sygnalu zadana przez eksperymentatora
liczba probek. Zapisywany jest wylosowany numer prébki
z przedziatu <0,2047> oraz jej wartosc.

Algorytm ewolucyjny rozpoczyna prace od wylosowa-
nia wartosci A, fi, @ dla kazdego elementu & populacji.
Nastepnie, dla kazdego elementu populacji, generowanych
jest 2048 probek funkcji

X, (t)= A, sin(2xaf,t +@,) (3)

W nastepnym kroku dla kazdego elementu populacji
jest obliczana warto$¢ jego funkcji przystosowania (2). Na
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podstawie tej wartosci przeprowadzana jest selekcja. Pole-
32  obiektow
o najnizszych wartoéciach funkcji przystosowania. Obiekty

ga ona na odnalezieniu w populacji

te staja sie ,rodzicami” nastepnego pokolenia. Tworzone
jest ono w ten sposob, ze dla kazdej pary elementow sa
obliczane warto$ci parametrow sinusoid, reprezentowa-
nych przez nowe elementy populacji, na podstawie naste-
pujacych wzorow:

Apiz00 = 0,5(4; + 4)(1- % +m-r) (4)
Sz = 0,5(f, +f[)(1—%+m~r) (5)
Prizar = 0»5(@: + (01*) + 27omr — m (6)

gdzie m jest wspolczynnikiem mutacji, a r liczba pseudolo-
sowa z zakresu <0,1)

Wartosci amplitudy, czestotliwosci i fazy potomkéw sa
wigc $rednia arytmetyczna tych wartosci dla rodzicow,
zmieniong o pewna losowa wielko$¢ — , mutacje”.

W celu obliczenia nowej wartosci fazy, ze wzgledu na
okresowo$¢ funkcji sinusoidalnej, celowa jest wstepna
korekta faz rodzicow @i, @ poprzez dodanie lub odjecie od
jednej z nich wartosci kata pelnego, tak, aby réznica mie-
dzy nimi nie przekraczala m. Usrednieniu podlegaja otrzy-
mane po korekcie wartosci ¢, @ .

Wstepne testy pokazaly, ze badany algorytm ewolu-
cyjny dziala znacznie sprawniej, jesli zostanie wprowadzo-
ny wspolczynnik mutacji malejacy z kazdym pokoleniem.
Jesli wspélezynnik ten jest duzy, algorytm szybko odnaj-
duje rozwiazanie bliskie zadanemu sygnalowi, jednak
w kolejnych pokoleniach rezultat ten nie ulega poprawie.
Jesli zas wspélczynnik ten jest maly, algorytm czedciej
wpada w ,putapke” lokalnych miniméw, a poza tym jego
zbieznod¢ jest niewielka, w zamian za to mozemy jednak
otrzymac bardziej precyzyjne rozwiazanie. Przeprowadzo-
ne proby zastosowania zmiennego w czasie wspolczynnika
mutacji pokazaly, ze algorytm dziala wtedy sprawniej,
taczac szybkie osiaganie punktu bliskiego rozwiazaniu
z precyzyjnym ,dopasowywaniem si¢” do niego.

Na skutek krzyzowania 32 elementéw metoda ,kazdy
z kazdym” powstaja 1024 nowe elementy. Pula ta jest
uzupelniana o rodzicéw, co zapewnia, ze w kazdym poko-
leniu funkcja przystosowania bedzie zawsze mniejsza lub
rowna tej funkcji dla poprzedniego pokolenia. W ten spo-
sob uzyskujemy nowa pule 1056 elementéow stanowiacych
nowe pokolenie, dla ktérego procedura jest powtarzana.

Algorytm nie ma kryterium automatycznego stopu.
Liczba obliczanych pokolen zostala zadawana przed uru-
chomieniem obliczen.

Program implementujacy powyzej opisany algorytm
ewolucyjny zostal napisany w jezyku Object Pascal
w érodowisku uruchomieniowym Lazarus. Srodowisko to
jest dostepne bezptatnie na licencji LGPL.



4. Przebieg i wyniki badan

4.1. Sygnaty testowe i ich prébkowanie

W celu przeprowadzenia badan zostaly wybrane sygnaly
opisane w tabeli 1. Wstepne eksperymenty wykazaty, ze
zmiana warto$ci amplitudy oraz fazy sygnalu nie ma
wiekszego wplywu na uzyskane wyniki. Dla kazdego sy-
gnalu zostala wiec wybrana amplituda réwna 1, oraz faza
réowna 0.

Dla kazdego z sygnaléw wylosowano zestawy 8, 32
i 256 prébek. Dla poréwnania zostal réowniez uzyty zbiér
2048 prébek (pelna reprezentacja sygnatu). Rys. 1 pokazu-
je przebiegi, generowane przez program podczas pracy.

Tab. 1. Parametry sygnatéw uzytych w eksperymencie
Tab. 1. Experimental signal parameters

Lp Czestotliwosé f[Hz] SNR [dB]
1 50 o0
2 50 20
3 50 3
4 50 0
5 250 e
6 250 20
7 250 3
8 250 0
9 1250 il
10 1250 20
11 1250 3
12 1250

Rys. 1. Przebiegi generowane podczas pracy algorytmu ewolu-
cyjnego. Kolory: czarny — oryginalny sygnat, czerwony -
zrekonstruowany sygnat, zielony — réznica miedzy sy-
gnatem oryginalnym i zrekonstruowanym

Fig. 1. Waveforms generated in the evolutionary algorithm.
Colors: black - the original signal, red - the reconstructed
signal, green - the difference between the original and
the reconstructed signals

Kolorem czarnym narysowany jest badany sygnal,
czerwonym sygnal wygenerowany przez najlepiej przysto-
sowany element populacji, zielonym — réznica miedzy tymi

sygnatami.

4.2. Wyniki badan

4.2.1. Problem okreslenia minimalnej liczby prébek

Opisane w [1] metody pozwalaja na odtworzenie sygnalu
o N sktadowych sinusoidalnych na podstawie co najmniej
2N jego losowo pobranych probek. Testowany algorytm
ewolucyjny nie byt jednak w stanie zrekonstruowaé czy-
stego sygnalu sinusoidalnego na podstawie jego dwéch
losowo pobranych prébek. Podczas wstepnych testéw
udalo si¢ zrekonstruowaé czysty sygnal sinusoidalny na
podstawie jego pieciu prébek.

Problem okreslenia minimalnej liczby prébek sygnatu,
niezbednej do jego rekonstrukeji przez testowany algorytm
pozostaje tematem do dalszych badan.

4.2.2. Wyniki eksperymentéw

Dla kazdego zestawu czestotliwosci i poziomu szuméw
uruchomiono opisany algorytm ewolucyjny, ktory praco-
wal przez 256 pokolen. Tabele 2, 3, 4 i 5 przedstawiaja
bledy rekonstrukcji sygnalu odpowiednio dla N=8, 32,
256 i 2048 probek, przy czym

leOO(A’;A) (7)
Af =100 (ff"fj (8)
Ap= 100( (0. - “’2):"‘1 27 j (9)

gdzie A, f, ¢ - parametry sygnalu testowego, 4., fr, @ —
parametry sygnatu zrekonstruowanego.

Tab. 2. Btedy parametréw zrekonstruowanego sygnatu dla N=8
Tab. 2. Reconstructed signal parameters error for N=8

Lp | f[Hz | SNR [dB] | AA [%)] Af [%] Ag [%)
1 50 o 1,3010% | 9,8310° | 1,19-10%
2 50 20 2,78 0,827 1,60
3 | 250 o 48510 | 2.24-10% | 1.91.10°
4 | 250 20 5,66 0,471 2,69
5 | 1250 oo 373101 | 6,2510° | 2,6710°
6 | 1250 20 8,56 3,52:10°2 1,70

Dla N=8 prébek algorytm nie byl w stanie dokonaé

rekonstrukcji

i SNR=0dB

Pomiary Automatyka Robotyka nr 2/2013

zaszumionego

sygnalu przy SNR=3 dB

409




NAUKA

Tab. 3. Btedy parametréw zrekonstruowanego sygnatu dla N=32
Tab. 3. Reconstructed signal parameters error for N= 32

Lp | f[Hz] | SNR [dB] AA (%) Af [%] Ag [%]
1 50 s 1,28-10° 6,35-10 1.00-10°*
2 50 20 1,19 5,00-10 1,56-10°%
3 | 50 3 8,36 0,385 | 6,8410°
4 50 0 niepowodzenie (f,=1181 Hz)

5 250 o0 4,32:10°% 4,62-10" 2,77-10°
6 | 250 20 5,12 0,240 1,07
7 250 3 57,4 1,64 7,22

8 250 0 86,7 1,96 8,86

9 | 1250 oo 6,30-10* | 9,1810° | 4,61.10°
10 1250 20 0,478 4,67-10 1,29
11 1250 3 4,17 0,325 9,04
12 | 1250 0 9,40 0,461 13,1

Tab. 4. Bledy parametréow zrekonstruowanego sygnatu dla
N= 256
Tab. 4. Reconstructed signal parameters error for N= 256

Lp | f[Hz] | SNR [dB] AA[%] Af%) A%
1 50 oo 95810 | 7,1010° | 9,69-107
2 50 20 0,620 3,59-102 0,139
3 50 3 4,54 0,245 0,950
4 50 0 6,48 0,322 1,32
5 | 250 oo 4,93-10" 1,00-10" | 3,92.10*
6 | 250 20 1,25 6,84-10 0,533
7 | 250 3 8,90 0,465 3,66
8 | 250 0 12,7 0,648 5,13
9 | 1250 oo 5,37-10° 2,93-10° | 5,09-10*

10 | 1250 20 0,642 9,9010% | 6,52:102

11 | 1250 3 3,54 8,37:10°% 0,485
12 | 1250 0 0,156 2,55-10°2 0,916

Tab. 5. Bledy parametréw zrekonstruowanego sygnatu dla
N=2048
Tab. 5. Reconstructed signal parameters error for N=2048

Lp | f[Hz] | SNR [dB] AA[%] Af%) Ag[%)]
1 50 oo 3,3510% | 9,9610° | 4,16:107
2 50 20 0,366 9,92:10% | 3,23102
3 50 3 2,58 6,18-10 0,218
4 50 0 3,66 8,66-10 0,305
5 | 250 oo 14710% | 327100 | 1,9210°
6 | 250 20 0,522 1,92:107 0,167
7 | 250 3 3,74 0,129 1,11
8 | 250 0 5,28 0,181 1,55
9 | 1250 oo 2,1910° | 4,8310° | 2,56:10
10 | 1250 20 1,03-1072 3,99-10°% 0,169
11 | 1250 3 6,42 2,38-102 1,03
12 | 1250 0 0,312 3,79-10 1,64

W celu bardziej precyzyjnego ukazania zaleznosci doklad-
nosci rekonstrukeji sygnalu od parametréw takich jak
liczba wylosowanych probek i stosunek mocy sygnalu do
mocy szumu, badany algorytm zostal uruchomiony dla
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f=250 Hz i SNR=20 dB przy réznych liczbach prébek,
oraz dla f=250 Hz i N=2048 dla réznych wartosci SNR.
Wiyniki przedstawiaja tabele 6 1 7.

Tab. 6. Btedy parametréw zrekonstruowanego sygnatu dla f=250
Hz i SNR=20 dB dla réznych wartosci N

Tab. 6. Reconstructed signal parameters error for f= 250 Hz and
SNR= 20 dB for different N values

Ip| N AA [%] Af [%] Ag [%]
1 8 5,66 0,471 2,69
2 16 9,51 0,411 2,02
3 32 5,12 0,240 1,07
4 64 4,24 9,57-10 0,783
5 | 128 2,41 0,108 0,749
6 | 256 1,25 6,84-102 0,533
7 | 512 0,477 3,01-10° 0,189
8 | 1024 0,329 1,19-10? 0,171
9 | 2048 0,522 1,0210? 0,167

Tab. 7. Btedy parametréw zrekonstruowanego sygnatu dla f=250
Hz i N=2048 dla réznych wartosci SNR
Tab. 7. Reconstructed signal parameters error for f= 250 Hz and
N= 2048 for different SNR values

Lp | SNR[dB] |  AA[%] A%) Ag%]
1 oo 1,47-10°3 3,27-10"! 1,92:10°%
2 40 5,10-10 1,86-10° 1,70-1072
3 20 0,522 1,92:10 0,167
4 10 1,65 5,89-10°2 0,505
5 6 2,64 9,23-102 0,791
6 3 3,74 0,129 1,11
7 0 5,28 0,181 1,55

Na podstawie powyzszych tabel mozna zauwazyé, ze
algorytm lepiej radzi sobie z okresleniem czestotliwosci,
niz amplitudy badanego sygnalu. Dokladnos$¢ rekonstruk-
cji czestotliwosci przez badany algorytm jest o rzad wiel-
kosci lepsza, niz amplitudy i na ogét nie przekracza kilku
procent.

Okreslenie przyczyn nizszej dokladnosci rekonstrukeji
amplitudy wymaga dalszych badan. Wstepne eksperymen-
ty ze zmodyfikowana wersja badanego algorytmu pokaza-
ty, ze poprzez wprowadzenie niezaleznych wspdlczynnikdéw
mutacji dla amplitudy i czestotliwosci mozna poprawié
dokladnos¢ rekonstrukeji amplitudy.

4.2.3. Obserwacja dziatania algorytmu ewolucyjnego

W celu obserwacji dziatania testowanego algorytmu, pro-
gram zapisuje dla kazdego pokolenia trzy wartosci: war-
tos¢ funkcji przystosowania najlepszego elementu, $rednia
warto$¢ funkcji przystosowania dla 32 rodzicow oraz éred-
niag warto$¢ funkcji przystosowania dla calej populacji.
Wartoéci te zmienialy sie w trakcie eksperymentow
w zakresie od okolo 1 na poczatku eksperymentu do okoto

10° dla najlepszego elementu wygenerowanego badany



przez algorytm po kilkuset pokoleniach. Rys. 2 i 3 przed-

stawiaja ~ wykresy tych  wartoéci, przeskalowanych
o czynnik 10%, w skali logarytmicznej, dla dwéch réznych
eksperymentow.
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Rys. 2. Obserwacja dziatania algorytmu ewolucyjnego dla

f=250 Hz i N=32 prébek. Kolor niebieski — cata popu-
lacja, zielony — populacja rodzicéw, czerwony — naj-
lepszy element

Fig. 2. The observation of the evolutionary algorithm for
f=250 Hz and N=32 samples. Blue - the entire popula-
tion, green - the population of parents, red - the best
element
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Rys. 3. Obserwacja dziatania algorytmu ewolucyjnego dla
f=250 Hz i N=2048 prébek. Kolory jak na rys. 2

The observation of the evolutionary algorithm for
f=250 Hz and N=2048 samples. Colors as in fig. 2

Fig. 3.

Mozna zauwazyé, ze srednia warto$é¢ funkcji przystosowa-
nia calej populacji roénie podczas pierwszych kilkudziesie-
ciu krokéw dziatania algorytmu. Jest to zwiazane
z wysokim poczatkowym wspotczynnikiem mutacji, réw-
nym 1. Wraz ze spadkiem tego wspdlczynnika warto$é ta
maleje, po czym ustala sie, gdy wspétczynnik mutacji
przyjmuje warto$¢ minimalna réwna 0,001.

Wyniki obserwacji zachowania sie badanego algorytmu
zostang wykorzystane przy opracowaniu jego bardziej
zaawansowanych wersji.

5. Dodatkowe eksperymenty, kierunki
dalszych badan

Przeprowadzone dodatkowo préby dotyczyly rozpoznawa-
nia sygnalu na tle kilku innych sygnaléw sinusoidalnych.
Testy pokazaly, ze algorytm ewolucyjny prawie bezblednie

odnajduje w mieszaninie kilku czestotliwosci te, ktorej
amplituda jest najwyzsza. By¢ moze umozliwi to dekom-
pozycje ztozonego sygnalu na jego skladowe sinusoidalne.
Problem ten bedzie przedmiotem dalszych badan.

Wstepnym testom poddana zostala réowniez zmodyfi-
kowana wersja badanego algorytmu, dla ktorej zastosowa-
no roéozne wspoOlczynniki mutacji dla amplitudy, fazy
i czestotliwosci. Testy te wykazaly, ze odpowiedni dobor
tych wspotczynnikéw pozwala zwigkszy¢é dokladnosé re-
konstrukcji badanego sygnatu.

6. Podsumowanie

Przeprowadzone badania wykazaly, ze testowany algo-
rytm ewolucyjny pozwala na dokladna identyfikacje pa-
rametréw nawet silnie zakléconego sygnatlu sinusoidalnego
na podstawie niewielkiej liczby losowo pobranych jego
probek. Algorytm ten jest prosty, a przeprowadzone proby
z jego zmodyfikowanymi wersjami wskazuja, ze istnieje
mozliwo$¢ jego dalszego udoskonalania, a takze mozliwosé
kontynuacji badan w kierunku rozpoznawania i analizy
sygnatu o bardziej ztozonym ksztalcie.

W przeciwienstwie do klasycznych metod analizy sy-
gnaléw przy pomocy transformaty Fouriera opisywanych
w literaturze [2], algorytm ewolucyjny odnajduje z duza
dokladnoécia czestotliwo$é i amplitude sygnalu na pod-
stawie niewielkiej liczby jego prébek. Mozna to wykorzy-
sta¢ w celu analizy i dekompozycji sygnatow dzwiekowych.
Wymaga to jednak dalszych badan.
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NAUKA

Reconstruction of noisy sinusoidal signal
based on limited number of samples using an
evolutionary algorithm

Abstract: The paper presents an experiment involving the use of
an evolutionary algorithm to reconstruct the sine wave signal with
white noise added based on limited number of its random sam-
ples. The experimental results show that such an algorithm is
able to identify the test signal with a high accuracy even when the
noise level is high (SNR=0 dB). The behavior of the algorithm
used is examined, the convergence and accuracy of results are
tested, depending on the parameters of the reconstructed signal.
The directions for further research are outlined.

Keywords: evolutionary algorithm, signal reconstruction
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