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DESCRIPCION
Procedimiento para la deteccion comprimida de datos de transmisién continua y el aparato para realizar el mismo
CAMPO DE LA INVENCION

[0001] La presente invencién esta dirigida a un procedimiento para la deteccion comprimida de datos de
transmisién continua y a los medios para realizar el mismo. Mas especificamente, algunos modos de realizacion
incluyen un procedimiento de deteccion comprimida de datos de transmisién continua que emplea un algoritmo
recursivo para realizar la deteccion comprimida en datos de transmision continua, y un aparato o sistema o producto
de programa informatico capaz de realizar el procedimiento para la deteccion comprimida de datos de transmisién
continua.

ANTECEDENTES DE LA INVENCION

[0002] En el campo del procesamiento de sefales, las sefiales de interés pueden representarse de forma dispersa
usando pocos coeficientes en una base ortonormal seleccionada adecuadamente. De forma ejemplar, la base de
Fourier se usa para senales de banda ilimitada o bases de ondicula para sefales continuas con funcion definida por
partes, tal como imagenes. Si bien un pequefio nimero de coeficientes en las bases respectivas son suficientes
para representar dichas sefales, el teorema de muestreo de Nyquist/Shannon sugiere una tasa de muestreo que es
al menos el doble del ancho de banda de la sefal. Dicha tasa de muestreo se conoce en la técnica como la tasa de
Nyquist. En muchos casos, la tasa de muestreo indicada es mucho mas alta que la cantidad suficiente de
coeficientes.

[0003] Recientemente, se introdujo el marco de deteccion comprimida (CS) con el objetivo de muestrear las
sefales no correspondientes a su ancho de banda, sino mas bien de acuerdo con su contenido informativo, o sea, el
nuamero de grados de libertad de la sefal. Este paradigma de muestreo sugiere una tasa de muestreo mas baja en
comparacién con la teoria de muestreo clasica para sefales que tienen una representacion dispersa en algunas
bases dadas. Las sefiales tipicas que surgen naturalmente en astronomia y en la formacién de imagenes
biomédicas se ajustan a este modelo. El documento WO2012/094804 divulga un procedimiento de deteccion de
compresién que aprovecha la naturaleza digital de las sefales.

SUMARIO DE LA INVENCION
[0004] La presente invencién se define por el conjunto de reivindicaciones.
BREVE DESCRIPCION DE LOS DIBUJOS

[0005] Otros objetos y ventajas de la invencion se apreciaran a partir de la siguiente descripcién, tomada junto con
los dibujos incluidos, de los cuales:

La fig. 1 es un diagrama de bloques de un procedimiento de deteccién de datos de transmision continua de acuerdo
con un modo de realizacion de la presente invencion;

la fig. 2 representa el tiempo de procesamiento promedio para la deteccion comprimida recursiva frente a un
“enfoque ingenuo” en una sola ventana de tiempo;

la fig. 3 representa los resultados de la estimacion del conjunto de soporte usando LASSO;

la fig. 4 representa gréaficos de error para: a) estimaciones promediadas, b) estimaciones desesgadas y promediadas
y ¢) estimaciones obtenidas mediante votacién y promedio, y

la fig. 5 representa graficos de error para la estimacion promedio de LASSO vy ‘votacion y calculo de promedio’ en
datos de transmisién continua.

DESCRIPCION DETALLADA DE LA INVENCION

[0006] La siguiente descripcién del mejor modo contemplado actualmente de practicar la invencion no debe
tomarse en un sentido limitante, sino que se hace simplemente con el propésito de describir los principios generales
de lainvencién. El alcance de la invencion debe determinarse con referencia a las reivindicaciones.

[0007] Aunque se ha avanzado mucho en el campo de la deteccion comprimida, todavia no se ha abordado un
algoritmo recursivo para realizar la deteccion comprimida de datos de transmision continua. La complejidad
computacional y la estabilidad de la estimacién de sefal a partir de muestras ruidosas mediante la aplicacién de
deteccion comprimida en una secuencia de entrada a través del establecimiento de ventanas sucesivas ain no se
han abordado en la técnica.
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[0008] Como apreciara un experto en la técnica, los aspectos de la presente invencion pueden realizarse como un
sistema, procedimiento o producto de programa informatico. En consecuencia, los aspectos de la presente invencion
pueden adoptar la forma de un modo de realizacion enteramente de hardware, un modo de realizacién de un
programa informatico (incluyendo firmware, programas informaticos residentes, microcddigo, etc.) o un modo de
realizacién que combina aspectos de programas informaticos y hardware, los cuales en general se pueden
denominar en el presente documento como “circuito”, “unidad” o “sistema”. Ademas, los aspectos de la presente
invencion pueden adoptar la forma de un producto de programa informatico realizado en uno o mas medios/soportes
legibles por ordenador (por ejemplo, medios/soportes de almacenamiento de datos) que tienen un codigo de
programa legible por ordenador registrado en los mismos.

[0009] Se puede usar cualquier combinacion de uno o mas medios/soportes legibles por ordenador. El medio
legible por ordenador puede ser un medio de sefal legible por ordenador o un medio de almacenamiento legible por
ordenador. Un medio de almacenamiento legible por ordenador puede ser, por ejemplo, pero sin estar limitado a, un
sistema, aparato o dispositivo electronico, magnético, éptico, electromagnético, infrarrojo o semiconductor o
cualquier combinacion adecuada de los anteriores. Ejemplos mas especificos (una lista no exhaustiva) del medio de
almacenamiento legible por ordenador incluirian los siguientes: un disquete de ordenador portatil, un disco duro, una
memoria de acceso aleatorio (RAM), una memoria de solo lectura (ROM), una memoria de solo lectura programable
y borrable (EPROM o memoria flash), una fibra éptica, una memoria de solo lectura de disco compacto portatil (CD-
ROM), un dispositivo de almacenamiento éptico, un dispositivo de almacenamiento magnético o cualquier
combinacion adecuada de los anteriores. En el contexto de este documento, un medio de almacenamiento legible
por ordenador, por ejemplo, un medio de almacenamiento de datos, puede ser cualquier medio tangible que pueda
contener o almacenar un programa para su uso por o en relacion con un sistema, aparato o dispositivo de ejecucion
de instrucciones.

[0010] Un medio de senal legible por ordenador puede incluir una sefal de datos propagada con codigo de
programa legible por ordenador incorporado, por ejemplo, en banda base o como parte de una onda portadora.
Dicha sefial propagada puede tomar cualquiera de una variedad de formas, que incluyen, pero no se limitan a,
electromagnética, optica o cualquier combinacion adecuada de las mismas. Un medio de seial legible por
ordenador puede ser cualquier medio legible por ordenador que no sea un medio de almacenamiento legible por
ordenador y que pueda comunicar, propagar o transportar un programa para su uso por o en relacién con un
sistema, aparato o dispositivo de ejecucion de instrucciones.

[0011] El codigo del programa incorporado en un medio legible por ordenador puede transmitirse usando cualquier
medio apropiado, incluyendo pero sin limitarse a, inaldambrico, por cable, cable de fibra 6ptica, RF, etc., o cualquier
combinacién adecuada de los anteriores.

[0012] El coédigo de programa informatico para llevar a cabo las operaciones de los aspectos de la presente
invencion puede escribirse en cualquier combinacién de uno o mas lenguajes de programacion, incluyendo un
lenguaje de programacién orientado a objetos, tal como Java, Smalltalk, C++ o similares, y lenguajes de
programaciéon de procedimientos convencionales, tales como el lenguaje de programacion “C” o lenguajes de
programacién similares. El codigo de programa puede ejecutarse completamente en el ordenador del usuario,
parcialmente en el ordenador del usuario, como un paquete de software auténomo, parcialmente en el ordenador del
usuario y parcialmente en un ordenador remoto o completamente en el ordenador o el servidor remoto. En el Gltimo
caso, el ordenador remoto puede estar conectado al ordenador del usuario a través de cualquier tipo de red,
incluyendo una red de area local (LAN) o una red de area amplia (WAN), o la conexion puede realizarse con un
ordenador externo (por ejemplo, a través de Internet usando un proveedor de servicios de Internet).

[0013] Aspectos de la presente invencion se describen a continuacion con referencia a ilustraciones de diagramas
de flujo y/o diagramas de bloques de procedimientos, aparatos (sistemas) y productos de programas informaticos de
acuerdo con los modos de realizacion de la presente invencion. Ha de entenderse que cada bloque de las
ilustraciones de diagramas de flujo y/o diagramas de bloques, y las combinaciones de bloques en las ilustraciones
de diagramas de flujo y/o diagramas de bloques, pueden implementarse mediante instrucciones de programa
informatico. Estas instrucciones de programa informatico se pueden proporcionar a un procesador de ordenador de
uso general, un ordenador de uso especial u otro aparato de procesamiento de datos programable para producir una
maquina, el cual ejecutado por medio del procesador del ordenador u otro aparato de procesamiento de datos
programable, crea medios para implementar las funciones/actos especificados en el diagrama de flujo y/o el bloque
o bloques del diagrama de bloques.

[0014] Estas instrucciones de programa informatico también pueden almacenarse en un medio legible por
ordenador que puede dirigir un ordenador, otro aparato de procesamiento de datos programable u otros dispositivos
para que funcionen de una manera particular. Las instrucciones de programa informatico también pueden cargarse
en un ordenador, otro aparato de procesamiento de datos programable u otros dispositivos para hacer que se
realicen una serie de etapas operativas en el ordenador, otros aparatos programables u otros dispositivos para
producir un proceso implementado por ordenador de modo que las instrucciones que se ejecutan en el ordenador u
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otro aparato programable proporcionen procesos para implementar las funciones/actos especificados en el bloque o
bloques del diagrama de flujo y/o diagrama de bloques.

[0015] A lo largo de la siguiente descripcion, las letras mayusculas y en negrita indican matrices (por ejemplo, A) y
las letras minUsculas en negrita indican vectores (por ejemplo, X).

[0016] En lo sucesivo, x; se usa para indicar la i.2 entrada de vector x y ai se usa para indicar la i.2 columna de
matriz A.

[0017] EIi.° vector de muestra, tal como la i.2 ventana de la secuencia de entrada o la i.2 matriz de muestreo se
indica por superindice (por ejemplo, x o A®.

[0018] El producto interno entre dos vectores a 'y b se indica como (a, b) : = a'b.

[0019] |S| es indicativo de la cardinalidad de un conjunto S.

[0020] Ex.] es indicativo de la expectativa condicional Ex.] = E[.|X]

[0021] En el campo de la deteccion comprimida, los términos usados con frecuencia para caracterizar vectores o
matrices son “dispersion k”, “coherencia mutua”, “propiedad de isometria restringida” y “modelo genérico de
dispersion k™. En lo sucesivo, dichos términos se elaboran brevemente para ilustrar el significado deseado a través
de este documento.

[0022] Para un vector x € R" su soporte se define como supp(x) := {i:x; # 0}.

[0023] Para el mismo vector x € R" su pseudonorma lo se define como lixllo := |supp(x)|, en la que xo es la
cardinalidad del soporte.

[0024] Un vector x es disperso si y solo si

I, <.

[0025] Tipicamente k << n, siendo n el nimero de columnas de la matriz A.
[0026] De forma ejemplarsix=[00030-10050], x€ R, |Ixllo =3, y x es 3 disperso.

[0027] Para una matriz A € R™" |a coherencia mutua se define como el producto interno normalizado mas grande
entre dos columnas diferentes de la matriz A, como sigue:

|(af’ai'>
MA)i= max o
1<, j<n,i# ”a‘”2 ) ||(lj

2

[0028] Para una matriz A € R™" y dado O<k<n, la matriz A se dice que satisface la propiedad de isometria
restringida (RIP) si existe o« € [0,1] de modo que:

(1 - ‘5/1' )”x

[0029] Esta condicion debe ser valida para todos los vectores dispersos k x € R", donde Ok necesita ser lo
suficientemente pequefio.

2

s < (16,

qt

[0030] Se conoce que las matrices aleatorias, tales como Gaussian, Bernoulli, filas seleccionadas aleatoriamente
de matrices DFT se han usado como matrices para la deteccion comprimida en la literatura, ya que satisfacen la
propiedad de isometria restringida con alta probabilidad. Los ejemplos de matrices que satisfacen la propiedad de
isometria restringida son:

a) vectores aleatorios n muestreados de la esfera de unidad dimensional m,

b) matrices de Fourier parciales aleatorias obtenidas de forma aleatoria y uniforme seleccionando filas m de la
matriz de Fourier dimensional n,

c) matrices gaussianas aleatorias que tienen A;; ~N(0,1/m),



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

ES 2782830 T3

Ry i

[0031] Para los ultimos dos casos, la matriz A satisface un prescrito o« para cualquier k < citm/log("/x) con una
probabilidad mayor o igual a 1 — 2e~%™, donde c1 y c2 son constantes que solo dependen de &«.

d) matrices aleatorias de Bernoulli donde con igual probabilidad.

[0032] Otros términos empleados en este documento se definen a continuacion:

[0033] “Recursivamente” se emplea para indicar que el procedimiento se realiza repitiendo los elementos de una
manera similar. En matematicas e informatica, el término se refiere a un procedimiento para definir funciones en el
que la funcion que se define se aplica dentro de su propia definicion. Especificamente, esto define un ndmero infinito
de instancias (valores de funcion), usando una expresion finita que para algunas instancias se puede referir a otras
instancias, pero de manera tal que no se puede producir un bucle o una cadena infinita de referencias. El término
también se usa de manera mas general para describir un proceso de repeticién de objetos de manera autosimilar.
La recursion es el proceso al cual se somete un procedimiento cuando una de las etapas del procedimiento implica
invocar el procedimiento por si mismo. Se dice que un procedimiento que se somete a recursion es “recursivo”.

[0034] En el procesamiento de sefales, una funcién de ventana (también conocida como funcién de apodizacién o
funciéon de disminucién gradual) es una funcién matematica que tiene un valor cero fuera de algin intervalo
seleccionado. Por ejemplo, a una funcién que es constante dentro del intervalo y cero en otro lugar se le llama
ventana rectangular, que describe la forma de su representacion gréfica. Cuando otra funcién o forma de
onda/secuencia de datos se multiplica por una funcién de ventana, el producto también tiene un valor cero fuera del
intervalo: todo lo que queda es la parte donde se superponen, la “vista a través de la ventana”. Las aplicaciones de
las funciones de ventana incluyen analisis espectral, disefio de filtros y formacion de haz. En aplicaciones tipicas, las
funciones de ventana usadas son curvas suaves “en forma de campana” no negativas, aunque se pueden usar
rectangulos, triangulos y otras funciones. Una definicion méas general de las funciones de ventana no requiere que
estas sean idénticamente cero fuera de un intervalo, siempre que el producto de la ventana multiplicado por su
argumento sea integrable al cuadrado y, méas especificamente, que la funcién vaya suficientemente rapido hacia
cero. Cuando la longitud de un conjunto de datos a transformar es mayor de lo necesario para proporcionar la
resolucion de frecuencia deseada, una practica comudn es subdividirlo en conjuntos mas pequefios y establecerlos
en una ventana individualmente. Para mitigar la “pérdida” en los bordes de la ventana, los conjuntos individuales
pueden superponerse en el tiempo.

[0035] Six es un vector lineal x € R"y, y € R™ es el vector de las muestras obtenidas
y=Ax (1

con A € R™" siendo la matriz de muestreo (deteccion), la presente invencion propone un procedimiento y medios
para recuperar x cuando m << n. El sistema indicado con la ecuacion (1) es un sistema lineal subdeterminado. De
acuerdo con la deteccién comprimida, el resultado principal es que si x es k-disperso y k< cm/ log(n/ k), es posible
una solucion a este sistema lineal indeterminado.

[0036] El problema Po que figura a continuacién se debe resolver para encontrar el vector mas disperso x que da
lugar a la medicion y. Este problema es, el tiempo polinémico no determinista complejo o NP-complejo, que requiere
la busqueda en todos los subconjuntos de columnas de A. Como se conoce en la técnica, un problema H es NP-
complejo si y solo si hay un problema NP-completo L que es tiempo polinémico con reducibilidad de Turing a H (es
decir, L < tH). En otras palabras, L puede resolverse en tiempo polindmico mediante una maquina de oraculo con un
oraculo para H.

[0037] El problema Pose define como
minimizar “x"o sujetoa Ax=y

[0038] Dado que el problema Po en general es NP-complejo, este problema tiene que ser ‘aproximado’ por
procedimientos manejables. Se utilizan dos problemas de optimizacion convexa para recuperar vectores dispersos
de mediciones lineales.

[0039] Un primer problema de optimizacién se denomina “blsqueda de base” en el que resolver el problema Poes
equivalente a resolver el problema de minimizacién |1 BP:

minimizar ||x||] sujetoa AX=y
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para todos los vectores x k-dispersos, si A satisface la propiedad de isometria restringida (RIP) con Oy ‘E L, el
problema mencionado anteriormente es equivalente a Po. El problema de optimizacion (BP) se llama busqueda de
base. Dado que (BP) se puede refundir como un programa lineal, la resolucion (BP) es mas eficiente desde el punto
de vista computacional, por ejemplo, por medio de procedimientos de punto interior, a diferencia de resolver el
problema (Po) que en general es irresoluble para grandes instancias.

[0040] Un segundo problema de optimizacion se denomina como el operador de contraccion y seleccién menos
absoluta (LASSO). En presencia de ruido, el modelo de medicién y =Ax se convierte en:

y=AX +w; (2)
donde w € R™ representa el ruido de medicion aditiva.

[0041] En este contexto, se puede aplicar una variante de busqueda de base, a saber la eliminacioén de ruido de
busqueda de base (BPDN), mejor conocida como LASSO en la literatura estadistica, como:

minimizar”x”1 sujeto a ||Ax—y

<6 (3)

A

donde & € R*se selecciona adecuadamente para tener en cuenta el ruido aditivo en las mediciones.

[0042] Como se conoce en la técnica, por dualidad, el problema puede plantearse de manera equivalente como un
problema de optimizacién sin restricciones:

 + A, )

minimizar”Ax -y

donde A es el parametro de regularizacion que controla la compensacion entre la dispersién y el error de
reconstruccion.

[0043] Un teorema util para desarrollar el esquema recursivo para realizar la deteccion comprimida en los datos de

transmisién es el teorema con respecto al error de LASSO que indica que si A satisface la propiedad de isometria
restringida (RIP) con

5, <2-1

la solucion x- a la ecuacién (3) cumple la férmula de:

X — X,

X. fx”_j <Cy-

|k +C G (5)

Colx—x ) /e I , . .
enlaque ° " ‘"l es indicativo de emparejamiento errébneo de modelo y Ci-0 es indicativo de ruido. Co y
C1 son constantes, donde xx es el vector x con todos los componentes k mas grandes establecidos en 0. En otras
palabras, xk es el vector obtenido preservando muchos elementos-k de x que tienen la mayor magnitud.

[0044] En particular, si x es k-disperso y Oy = ‘/5_1 luego Ilx* - xll2 < Cy - ©.

[0045] El teorema indica que el error de reconstruccion esta limitado por la suma de dos términos: el primero es el
error debido al emparejamiento erroneo de modelo, y el segundo es proporcional a la variacion del ruido de
medicion.
[0046] La clave es que la suposicién sobre la constante de isometria se satisface con una alta probabilidad
mediante matrices obtenidas de vectores aleatorios muestreados de la esfera de la unidad, matrices gaussianas
aleatorias y matrices aleatorias de Bernoulli si

m=C, log(n/k)
donde C es una constante que depende de cada instancia.
[0047] En la técnica se demostré que el error de LASSO se puede usar para la deteccion de soporte casi ideal.

Para establecer la caracteristica de resultado para la deteccion de soporte casi ideal, se define un modelo genérico
k-disperso.
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Si x € R" indica una sefal k-dispersa y Ix := supp(x) es su conjunto de soporte, se dice que la sefial x se
genera por un modelo genérico k-disperso si:

1) Soporte Ik c {1,2,...,n} de x se selecciona uniformemente de forma aleatoria, y |Ix| = k, y

2) Condicionado a Ix, los signos distintos de ceros tienen la misma probabilidad de ser -1y 1.

[0049]

El conjunto de soporte de la sefial k-dispersa se puede detectar como sigue:

uA)<

[0050] Asumiendo que logn para una constante ¢1 > 0, x se genera a partir de un modelo genérico k-
disperso y

e

[0051]

Y]

zlogn)

14

Si, para Ix := supp(x),

para una constante c2.

Tfrn |xz.| >80 4/2logn

la estimacion de LASSO obtenida al seleccionar 4 = 404/2log para mediciones donde

w~N(O, ¢ 1)

obedece:

supp( x )=supp (x)

sgn( X, )= sgn(x;)paraie I

con probabilidad al menos

[0052]

la norma del operador es

1_2 ;.FL _0£;
nl 2zlogn n n'loe?

Para la matriz de muestreo que tiene elementos

A ~N(0,1/m]

4=l

k< Cl”/ :
logn

[0053]

Para que se satisfaga esta desigualdad, el valor de m debe ser

m = cklogn .

p(d)~[2log?]

[0054] Ademas, para matrices gaussianas aleatorias
cumple si m> O(log®n).

[0055]

Combinando los limites, se requiere que m sea

m Zmin {()(k logn), ()(tlog3 n)}

|

, por tanto, la condicion de dispersion en el teorema se convierte en

la condiciéon sobre la coherencia se
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[0056] La busqueda de emparejamiento ortogonal (OMP) es un algoritmo codicioso que tiene como objetivo
recuperar vectores x dispersos de una medicién silenciosa y = Ax. El algoritmo genera un subconjunto de columnas
de A, seleccionando iterativamente la columna minimizando el error residual de aproximar y proyectando al tramo
lineal de las columnas ya seleccionadas. Se muestra que OMP recupera sefales k-dispersas de mediciones sin
ruido si la coherencia mutua de la matriz de medicion A satisface

A .
M <g—

[0057] Existen algoritmos desarrollados para LASSO, inspirados en algoritmos proximales para la optimizacion
convexa no uniforme: ISTA es un procedimiento de gradiente proximal, FISTA es un procedimiento de gradiente
proximal acelerado y SALSA es una aplicacion del procedimiento alternativo de direccién de multiplicadores.

[0058] Para el error definido como G(xt) - G(x*) donde G(x) es la funcion objetivo de LASSO en la ecuacion (4) y
xx = arg minG(x), el error se descompone como 1/t para ISTA, 1/t2 para FISTA y 1/t para SALSA donde t es el
namero de iteraciones. En la técnica también se conoce un procedimiento de tipo Newton para la optimizacion
convexa no uniforme, en el que la tasa de convergencia no es peor que 1=t?, pero es localmente cuadratica.

[0059] La sefal de interés es una secuencia infinita, {x}i-0,1,.. , como cuando se trata de datos de transmision
continua. Para dicha seial de interés, la i.2 ventana tomada de la sefial de transmisién continua se define como

x(i) = [xl.xl.ﬂ...xﬂnq][

[0060] Si x? se conoce que es disperso, las herramientas analizadas anteriormente son aplicables para recuperar
la porcion de sefal en cada ventana, de ahi el flujo de datos. Sin embargo, las operaciones involucradas son
costosas y una implementacién en linea eficiente es incierta.

[0061] Por lo tanto, de acuerdo con la presente invencién, se propone un procedimiento para muestrear y
recuperar datos de transmision continua de manera eficiente. Dicho procedimiento es un procedimiento de deteccion
comprimida recursivo, y se describira en detalle a continuacion. Como se mostrara en detalle mas adelante en el
presente documento, el procedimiento de la invencién presenta baja complejidad en las partes de muestreo y
estimacion, lo que hace que sus algoritmos sean adecuados para una implementacién en linea eficiente.

[0062] Con {xi} se indica la secuencia infinita {x}io0.1..., y con x € R"la i.2 ventana de longitud n.

[0063] Un modelo dindmico con entrada en R se representa como

O 1 0 .. O 0
o 0 1 .. O 0
0= Y ] (6)
o 0 o0 .. 1 0
0 0 0 .. o |1

[0064] EI procedimiento de la presente invencion permite el disefio de un algoritmo robusto de ventana deslizante
de baja complejidad que proporciona estimaciones {x} que usa mediciones sucesivas y de la forma

g = A0 7

donde {A"} es una secuencia de matrices de medicion. El disefio de un algoritmo robusto de ventana deslizante de
baja complejidad es posible si {x} es suficientemente disperso en cada ventana, a saber si
Ix?lo < k para cada i, donde k << n o si esta condicién se respeta con una probabilidad suficientemente alta.

[0065] Si AQ satisface la propiedad de restriccion de isometria con O = \E L los procedimientos revisados
anteriormente en el presente documento pueden aplicarse para estimar progresivamente {x(}. Ejecutar dicho
algoritmo en linea es costoso y, por lo tanto, es conveniente disefiar una alternativa a dicho procedimiento que, en el
mejor de los casos, pueda calificarse como ad-hoc.
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[0066] De acuerdo con la presente invencién, se potencia la superposicién de sefial entre ventanas sucesivas, que
consiste en muestreo recursivo (una etapa de codificacion) y estimacion recursiva (una etapa de decodificacion)
como sigue:

Con respecto a la etapa del muestreo recursivo: Para evitar una multiplicacion matricial para cada y(i), A(i) esta
disefiado de modo que y(i) pueda volverse a usar en el computo y(i+1) con una sobrecarga de computo minima:

(i+1) _ )
y _f(y ’ z+n’ l)'

[0067] Con respecto a la etapa de estimacion recursiva: Para acelerar la convergencia de un esquema de
optimizacién iterativo, se usa la estimacion correspondiente a la ventana previa, %", para derivar un punto de
20
. 0
partida, T del procedimiento de estimacion de X0

—g( - 1),5(1)

[0068] A continuacién, se describiran con mas detalle las dos etapas de muestreo y estimacién recursiva.
[0069] Con respecto a la etapa de muestreo recursivo, se propone un esquema de muestreo recursivo que
presenta una sobrecarga computacional minima. En la primera iteracion, t = 0, no hay una estimacién previa, por lo

tanto, lo que se calcula es
y(m A O

[0070] Una secuencia de matrices de deteccion A recursivamente se selecciona como:
40 [ama‘ M aa" ’] =40p (8)

17y
a - . -
donde ™ eslal.2 columnade AVy P es la matriz de permutacion:

O - 0
0 0
P= .
0 10

[0071] EI siguiente lema garantiza el éxito de este esquema de codificacion: Si A satisface la propiedad de
isometria restrictiva para la k dada con constante &k a continuacién A como se define en la ecuacion (8) anterior,
satisface también la propiedad de isometria restrictiva, para la misma k, y o«.

[0072] De la ecuacién (8) se desprende que A = AOP, y Al se obtiene reordenando las columnas de A©. Por
definicion, la propiedad de isometria restrictiva depende solo de [IXllo, y es insensible a las permutaciones de las
entradas de x, equivalente a las permutaciones de las columnas de A®©

[0073] Dada la seleccion recursiva particular de A®, y(+1) se calcula como:

n—1

1 1 1 +1 1 +1
PO = 40D = Zx al Zx, ,(l,( Dyx,,,a a," ‘ Zx, @ +xa” - xa? + x,, a? =

i+n
-
a!~l

=y 4 (x,,, —x)a?.

[0074] Cuando la sefal de interés comprende ruido, las mediciones ruidosas se indican como
3O = b £ WD donde HD = 4%
[0075] Por lo tanto,

b(z‘+1) A(z+l) (i+1) _ b(z) +( x )a(z)

z+n

[0076] Al sustituir el valor de b(+") en la ecuacién para y(*") lo que se obtiene es:
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. . . . . :
YO = b D = Oy (x = x Jal” +w =y 4 (x,

i+n

. .
—x)a? + W —

[0077] Definiendo Z0 := wd) - w(f) z0 y z(+son independientes si {w} es un proceso de incremento
independiente.

[0078] La seleccién particular de las matrices de muestreo {A®} o 1,.. dado en la ecuacion (8) satisface la condicion
ADST = OP0

[0079] Al definir v como W= Pix() el muestreo recursivo se puede ver como codificacién v usando la misma
matriz de medicién A©. Con la estructura particular de x() dada en la ecuacion (6), todas las entradas de v() y v(-
VU)
son iguales excepto !
f0+D) _ [fcz(:l) B .)%(Hl)]

i+n

[0080] Para la estimacién recursiva de la sefial de interés, una estimacion de se
() _ [A(n 20 ]
X = ‘xi z+n 1

encuentra potenciando la estimacién

[0081] En un algoritmo iterativo, la velocidad de convergencia depende de la distancia del punto de partida a la
solucion 6ptima. Para lograr una convergencia acelerada, se potencia la superposicion entre las ventanas y se usa
el siguiente punto de partida:

() _ |oG-1) "(l 1) "(l 1)
Xo) = [x . E NG 1) Xivn— 1]]T

-1}
donde "/ para j=2, ..., n-1 es la porcion de la solucion éptima basada en la ventana previa. Esto se denomina
‘arranque en caliente’ en la literatura de optimizacion. Al seleccionar el punto de partida como tal, se reduce el
nimero esperado de iteraciones para la convergencia. Esto se demostrara realmente en una porciéon posterior de
este documento donde los resultados cuantitativos se analizan especificamente.

[0082] A continuacidn, se analizan las sefales dispersas de interés, ya que se encuentran en una base ortonormal
dada.

[0083] Hasta ahora en este documento se suponia implicitamente que para un determinado n € Z*, las ventanas

) de longitud n obtenidas de la secuencia {xi} satisfacen la restriccion de dispersion IIxo < k, Vi. En general,
podrla ser el caso de que x% no es disperso en si mismo, pero se puede representar de forma dispersa en una base
seleccionada apropiadamente.

[0084] x(? € R" es dispersamente representable en una base ortonormal dada ® como x = ®a, donde a’ es
disperso.

[0085] Asumiendo una base comun para toda la secuencia {xi} sobre ventanas de tamafio n, lo que se obtiene es:
= 40 = 40P g

[0086] Para que la estimacion de deteccion comprimida se transfiera, A® necesita satisfacer la propiedad de
isometria restringida. La propiedad de isometria restringida se satisface con alta probabilidad para el producto de
una matriz aleatoria A" y cualquier matriz fija. En este caso, el problema de LASSO para recuperar la sefial en la
base de dispersion, a? se expresa como:

minimizar"A(”(D ¥ -y (1)

donde la sefial de entrada viene dada por x = dal,

[0087] El problema que debe resolverse es como encontrar una actualizacién recursiva para at*! basada en af
para tener una buena estimacion inicial de la convergencia acelerada en la estimacién recursiva, como E[at*|a!].

[0088] Usando la ecuacion (6) lo que se obtiene es:

10
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| . o
x(;+1] - l_lxm + |:FT_lj|(xf+M - )C,-)

donde On-1 es un vector de longitud n-1 que tiene todos los elementos establecidos en 0.

[0089] Ya que xI) = ®a'), se obtiene:

x=x"=[1]0,_]|0a""

#-1

xz’+1 = ‘xfzijll) = [Onfl | 1](Da(i+1)‘

[0090] Multiplicando a la izquierda ambos lados por W = ®! en la ecuacién previa, sigue:

o = =P 1 + {%}(m —x)=

=¥ [x"+ (e, —x )y, =

=¥Y[]oa” +y,, ((@Tl Ya("”) -~ (¢()T)[a(f)) (11)
o) lf

donde M: = PT es la matriz de permutacion dada en la ecuacién (9), y
la base ortonormal ®, respectivamente.

son la primera y la tltima fila de

[0091] La base de Fourier es de particular interés para ® ya que se puede derivar una regla de actualizacion
eficiente para dicha base. El muestreo recursivo para la base de Fourier es el siguiente:

[0092] Si ® es la matriz n x n inversa de la matriz Transformada de Fourier discreta (IDFT) con entradas

=1) i1
(D” — J’/,\/;

Donde w.=e ? en dicho caso:
G+1) _ () 7 Y (@+1) T @)
a’=Q a +1//n71((d)n71) a —(CDO)Ta ) (12)

donde Qn es la matriz diagonal n x n con (Qn)ii= w, y W = ®' es la base de Fourier ortonormal.

[0093] En este caso particular, la ecuacion (11) se simplifica a la ecuacion (12) ya que el desplazamiento circular
en el dominio del tiempo corresponde a la multiplicacién por exponenciales complejos en el dominio de Fourier,
comoWNM=QWyWob=1

[0094] De lo anterior se puede ver que aunque el nimero de célculos para calcular at" basado en a® es O(n?) en
general, para la base de Fourier es O(n) ya que la matriz que multiplica a® es diagonal.

[0095] Como se muestra anteriormente, en presencia de ruido, la estimacion de Ea*"|a)] se usa como punto de
partida en el solucionador iterativo LASSO para un arranque en caliente, para lograr una convergencia acelerada.

[0096] Una forma de mejorar la varianza del error es promediando las estimaciones obtenidas de ventanas
sucesivas. Usando las estimaciones % la estimacién promedio, x;, se define para la i.2 entrada de la sefial de
transmisién continua, es decir, xi;, como:

_ 1

% ¥ 40 (13)

i—j
J=max {[},i—n+]}

min{i +1,n}

11
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donde promediamos n muchas estimaciones para i 2 n-1 e i+1 muchas estimaciones parai<n- 1.

[0097] Considerando i =2 n-1 para simplicidad de notacién, lo que se obtiene adicionalmente es:

l Zl: (fcl_(f}_xl_)Z(g l Zl:( 1(]3 xz’) :()_Cz'_xi)Z

n j=i—n+l n J=i—n+

donde (a) se desprende de la desigualdad de Jensen aplicada a x2. La desigualdad implica que el error de
reconstruccion solo puede reducirse promediando las estimaciones.

[0098] A continuacién, la esperada norma |2 del error de reconstruccion |x - x|*> se analiza, expandiendo la
ecuacion y usando

Cov [x(’|1 ,x“]k)] (0 paraj#k.

[0099] Por conveniencia de notacién se considera el casoi =n - 1, siendo similar alcasoi<n-1.

el-arl-e)[ L S -x ] () o Lef - £ fop]

J=i—n+l

[0100] La igualdad resultante es la llamada descomposicion de la varianza de sesgo del estimador. Se ve que a
medida que aumenta la longitud de la ventana, el segundo término se acerca a cero y el error de reconstruccion
asintéticamente converge al cuadrado del sesgo de LASSO.

[0101] A continuacién, se analizara el algoritmo propuesto de acuerdo con la presente invencion.

[0102] En general, el operador de seleccion y contraccion menos absoluta (LASSO) produce un estimador
sesgado a medida que mapea R™— R" donde m < n. Si las superposiciones entre ventanas se usan promediando
las estimaciones de LASSO directamente, el error de reconstruccion no llega a cero debido al sesgo. Por otra parte,
la estimacion de minimos cuadrados (LSE) es un estimador imparcial para un sistema sobredeterminado; como se
muestra anteriormente en este documento, LASSO se puede usar para estimar el conjunto de soporte de la sefal en
la que LSE se puede aplicar posteriormente. Basado en estas observaciones, se propone un procedimiento de
estimacion de dos etapas para recuperar la sefial muestreada para reducir el error de estimacién. En primer lugar,
las estimaciones de LASSO %) se obtienen, las cuales a continuaciéon se usan como entrada para un algoritmo
desesgado. Para el desesgado, la LSE se realiza en el conjunto de soporte de la estimacion LASSO para obtener
%0, que proporciona un estimador imparcial de los verdaderos distintos de cero de la sefial cuando IIxlo < my el
soporte se identifican correctamente. Posteriormente se promedian las estimaciones desesgadas obtenidas en
ventanas sucesivas. El diagrama de bloques del procedimiento y el pseudocédigo para el algoritmo se pueden ver
en las figuras adjuntas y el Algoritmo 1 a continuacién, respectivamente.

[0103] Algoritmo 1 Deteccién comprimida recursiva:

Entrada: A® € R™", {x}, A20

Salida: estimacion {x}

1. la seleccion de soporte cuenta: {v} < {0}, estimacion de sefal: {x} — {0}
2. parai=0,1,2,...do

3. XD — (XiXist - Xien1) T

4. ) — ADXD 1w » codificacion

£ argm inHAmx - y‘””: + 4,
5. xR . > LASSO

6. |« sup p(x") > estimacion de soporte

12
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7. vii< vii1 + 1 D> incrementar el recuento de seleccion en soporte

‘ 2

FU argmin‘ ||A}’>’x =
_nl 2 .
=R > LSE en conjunto de soporte

=7 (7} =, =)

X e((v 71)®x +X ) . . . .

9. ! ! 7 D> actualizar las estimaciones promedio donde los operadores cruzados por
cero indican multiplicacion y divisiéon por elementos sabios, respectivamente

10. A® — AP > para muestreo recursivo
11.fin.

[0104] En la figura 1, se representa un diagrama de bloques del procedimiento para detectar datos de transmision
continua de acuerdo con un modo de realizacién de la presente invencién. Un procedimiento de acuerdo con este
modo de realizacién comprende la etapa de muestrear recursivamente un flujo de entrada de datos usando las
etapas de superposicién de ventanas para obtener al menos una medicion previa, y emplear dicha medicion previa
para obtener una medicién posterior. Mas precisamente, el procedimiento comprende la etapa de muestreo
recursivo 102 de un flujo de entrada de datos. Los datos muestreados durante la etapa del muestreo recursivo 102
se procesan por medio de una etapa de estimacién recursiva 104. La informacion con respecto a una estimacion
previa, obtenida durante una etapa de obtencién de estimacion previa 116 previa al muestreo recursivo, también se
imputa durante la etapa de estimacion recursiva 104. Los datos obtenidos durante la etapa de estimacion recursiva
104 se usan durante la etapa de deteccidon de soporte 106, como se describe anteriormente en relacion con la etapa
6 del algoritmo de muestreo recursivo. La informacion procesada como resultado de la etapa de deteccidén de
soporte se puede usar para la estimacion de conteo, como se muestra en la etapa 110 de la figura 1 y como
corresponde a la etapa 7 del algoritmo de muestreo recursivo. La informacion obtenida en la etapa 106 se usa
durante la etapa 108 de calcular el LSE en el conjunto de soporte, como se describe anteriormente en relacién con
la etapa 8 del algoritmo de muestreo recursivo. Posteriormente, el LSE en el conjunto de soporte y el recuento de
estimacion se promedian en la etapa 112, como se describe anteriormente en relacion con la etapa 9 del algoritmo
de muestreo recursivo. De acuerdo con un modo de realizacién del procedimiento, la estimacion previa obtenida
durante la etapa 116 también se promedia en la etapa 112. Se obtiene una nueva estimacién en la etapa 114, como
se describe anteriormente en relacion con la etapa 10 del algoritmo de muestreo recursivo.

[0105] El procedimiento de acuerdo con un modo de realizaciéon de este tipo también es capaz de analizar la
complejidad computacional y el error de estimacién del procedimiento.

[0106] Mas precisamente, a continuacion se analiza la complejidad y la varianza de error del procedimiento, y se
introduce un algoritmo de votacion para una deteccion de soporte mas robusta.

[0107] El diagrama de bloques de la figura 1 que representa un modo de realizacién del procedimiento puede
extenderse a un procedimiento que comprende una superposicion variable entre ventanas sucesivas.

[0108] Lo que se toma en consideracién es una generalizacién en la que la deteccion se realiza por medio del
establecimiento de ventanas recurrentes con 0 < 1 < n superposiciones.

[0109] Si A€ R™"indica la matriz de muestreo, i indica el indice de la ventana y ni es la eficiencia de muestreo, es
decir, la proporcion del total de las muestras tomadas hasta el tiempo (n + i) con respecto al nimero de entradas
detectadas. Para una ventana, la eficiencia de muestreo es m/n ya que la matriz de muestreo es A € R™".

[0110] Al final de la i.2 ventana, n + (i - 1)r elementos se han recuperado al tomar muestras de im. La eficiencia de
muestreo asintético es:

. : im m
n7=limz, =lim : =—
f—wan = n+ (I — ]‘)1' T

[0111] Si, en cambio, la codificacion se usa en una codificacion en, usando una actualizacién de rango-1, es decir,
usando la matriz obtenida por el desplazamiento circular de la matriz de muestreo 1 veces, la eficiencia de muestreo
asintético se convierte en:

. om+(i—)r
n=lm—=
s p+(i—Dr

13
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[0112] En el dltimo caso, el enfoque de muestreo recursivo es asintéticamente equivalente a tomar una muestra
para cada instancia de tiempo. El beneficio de dicho enfoque radica en la supresion de ruido. Al tomar ventanas
superpuestas, cada elemento se detecta como minimo Ln/r muchas veces, por lo tanto, se puede usar la
decodificacion colaborativa usando multiplos para incrementar la exactitud de la estimacion.

[0113] La aplicacion de LASSO para estimar el soporte de sefiales se discutié anteriormente en este documento.
Ademas, en este documento, se introduce un procedimiento que usa el soporte estimado en ventanas sucesivas
para una deteccién de soporte mas robusta en ruido de alta medicién. Cuando las magnitudes de la sefial no son lo
suficientemente altas como para estar por encima del nivel de ruido, el mecanismo de deteccién de soporte
mencionado anteriormente puede perder posiciones distintas de cero (falso negativo) o detectar falso soporte (falso
positivo). Por lo tanto, el teorema de deteccion de soporte analizado anteriormente en el presente documento podria
usar una constante de regularizacién mas pequefa, A, para detectar el soporte para valores minimos menores
distintos de cero con el coste de reducir la probabilidad de éxito. Suponiendo que los falsos positivos se distribuyen
aleatoriamente en el conjunto {0,..., n - 1\supp(x) para todo i, al introducir un umbral en el nimero minimo de
veces que una posicién necesita que se detecte como soporte, podemos disminuir los falsos positivos en el régimen
de baja sefial a ruido.

[0114] Al introducir una ‘maquina de votacion’, el algoritmo de dos etapas obtenido con votacion puede
representarse dentro del bloque de deteccion de soporte 106 en la figura 1. El algoritmo de dos etapas funciona
resolviendo LASSO como

C— O Y]}

xeR"

[0115] Si {1 se establece como > 0, los indices donde el valor absoluto de ) es mayor que &1 estan destinados a
estimar el soporte de x(; en la i.2 ventana

a5 e
X2

- {j :

[0116] La secuencia que contiene los votos se define como {v} y la cantidad de veces que se usa un indice i en la
estimacion de minimos cuadrados (LSE) como {Li}. Al comienzo del algoritmo, el {v} y el {L1} se establecen en cero.
Para cada ventana, se agregan los votos sobre las posiciones que estan en el conjunto, indicadndose el conjunto

SV Vi, &V +1, § 4
mediante * como ¥ RIS donde el subindice se usa para traducir los indices dentro de la
ventana a indices globales en los datos de transmisiéon continua. Aplicando el umbral & € Z+ sobre el nimero de
votos {vi}, los indices que se han votado suficientes veces para ser aceptados como distintos de cero se encuentran
y se almacenan en

el

|
o
=

v
e
S

S("’)

£

<m,
[0117] El umbral & se selecciona de modo que por lo tanto, proporcionando un sistema

sobredeterminado para la LSE. El problema de minimos cuadrados sobredeterminado se resuelve en base a estos
indices,

~(f e L or G
70 a0 g | gor,0

i

(0 g0
[0118] Donde ~%:' es la matriz obtenida extrayendo columnas de A® indexadas por el conjunto € = A
continuacion, para realizar un promedio de las estimaciones de minimos cuadrados, el nimero de recuperaciones
se incrementa para las entradas usadas en el procedimiento de LSE como

L

. &L, +1.
S 4 S i
g g
0)
- R|Sg | s ) . 51(}')
[0119] El vector x) es en y el vector x € R" se genera estableciendo los elementos indexados por el "¢ a
x\'l:.\ = x(” i

los minimos cuadrados estimados como * y todos los otros indices a 0. A continuacion, las estimaciones

promedio se actualizan como:
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L—1 1 . .
L%, +ijpara_]:0, I,...,n-1.

i i

X, .

i+

[0120] La varianza del error de estimacion y la complejidad computacional del procedimiento de acuerdo con un
modo de realizacion se analiza a continuacion.

[0121] Antes de realizar el andlisis de la varianza del error de estimacion del procedimiento RCS de dos etapas,
se introduce el siguiente lema:

[0122] Lema 5.1:indicando la solucién a LASSO en la ecuacién (4) por v, su soporte establecido por / := supp(V), y
la solucion de minimos cuadrados restringida a columnas A; por

se satisface la siguiente ecuacion:

|45,

L=l -

[0123] Independientemente del soporte seleccionado, se cumple lo siguiente para la estimacién de LASSO vy los
minimos cuadrados aplicados en el soporte de la estimacién de LASSO:

2
Y
.«1/2

+ M, =

" , 2
V=arg mm"Av — y| i
veR" =

¥
=0

= arg min ”Av - v
veR"

Vieso

donde /= supp(V). Las condiciones de optimizacion del rendimiento de LASSO:
. A
4 (}’ -4y, ) = Esgn(vf) (15)
[0124] donde sgn(v) es la funcién de signo extendida a vectores. Ecuaciones normales leidas
A AT, = Ay

[0125] Por lo tanto:
HA AR 1| =V, =9, AT 4,5, -9,)

€3] N N /l
:(”V'l vl)E

donde (a) se deriva de la ecuacion (15) y las ecuaciones normales, (b) se derivan de

(a

b -

](v -9,) —sgn v,) (“» | -

7 sgn(v, ) =[],

~T ~ —~
v; sgn(v[)é ||v, “]
y (c) se deriva como Vic = Vic = 0.
[0126] Si se supone que el ruido no esté correlacionado independientemente de la deteccion de soporte, es decir,

CoViw),wll|A;, A; = 0] para i# donde Ai indica el evento de que la deteccion de soporte tiene éxito en la ventana i.2,
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A= {supp($") = supp(x"")}

[0127] El siguiente teorema proporciona un limite superior en la varianza del error de reconstruccién del algoritmo
de dos etapas propuesto.

[0128] De acuerdo con el teorema con respecto a la varianza de error para el algoritmo propuesto, en las

condiciones analizadas anteriormente en relacion con la deteccion de soporte y bajo el supuesto de que el ruido no

esta correlacionado independientemente de la deteccién de soporte para k y n fijos, la siguiente condicion es valida:
X

el - Pl Pia—2 JPE)s, Al Je)

[17 k j n G| 20-Jkim e

M

2L

donde

P(A)zl—z{ : +H]— :
n

2rloen #
y2rlog

Plas)=1-P(4).

[0129] Para demostrar la validez del teorema mencionado anteriormente, se deben cumplir las siguientes tres
condiciones:

[0130] La primera condicién es:

Dado m, y k donde ksm, para la matriz mxk A donde Ai; N (0,1/m), los valores singulares s1(A) = ... 2 si(A) cumplen
la condicién:

max{]’(sl(A)Z 1+ \Jk/m +t),P(sk(A)S 1 —W—t)}< exp(— mt’ /2)

[0131] La segunda condicion es:

[0132] Por la unién obligada,

oo {4 1o M) __¢
P{DAJ—l P(H&le 2[m+nj e

[0133] W se define como la estimacién de Lasso. Se obtiene por minimos cuadrados aplicados sobre el soporte
de Lasso, ).

[0134] La estimacion de LASSO se define, ), y la estimacion se obtienen por minimos cuadrados aplicados en el
soporte de LASSO, ) como:

2
Pl = argmin”Av - 1'("” + /Hvu
veR" - 2 !

oL

% Ay — ’l ‘

' = argmin
veR"

v
=0

donde / = supp(r®).
[0135] En el caso donde el soporte en todas las ventanas consecutivas n se detecte correctamente,

A1N...NAn, la estimacion de minimos cuadrados ordinarios es
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7O =(4),4,,) 400

‘r(‘ [tl

T A4
[0136] La matriz " " es invertible ya que los valores singulares de Ay son distintos de cero con alta
probabilidad.

E VH]_VM Cov[ "’] oy (Af.)f A,[f]|) :
[0137] Desde LSE estandar, y

[0138] Para cualquier entrada fija, tal como va-1 = Xa-1 que es la primera entrada en la sefial que se estima n veces,

;;1 AQU A

dado
E‘-M{lﬁffﬂ s 1 303 LR P 0 31 CLE CIEN
" 0 =0
12 T, ) '11,0" , 0
Sk v ke e )]
g if’l 1. 02
05 o(A,)  nll—Jk/m
m ~k log (n/k)

[0139] Este valor para m disminuye a casi 1/n, por lo tanto, la varianza de reconstruccion llega a cero en el caso
en que la deteccién de soporte tiene éxito en ventanas consecutivas n.

n [
()
[0140] En tercer lugar, es importante saber qué sucede en el complemento del caso previo, “=! Para ™y

17 el lema anterior genera:
of 1A
=it <l -
az 1 1 2

~ (; e A
=< -

[0142] Usando la desigualdad del triangulo obtenemos un limite superior para la norma ‘2 de la diferencia entre la
estimacion LSE en el conjunto de soporte y la sefal real:

(1)

A1)

- 2Al- 1/k/m

[0141] Por lo tanto:

v 2 ; B
‘F(n 9 i < ”;Jcn 7‘;(:)“\ +||v“ U l?

-

[0143] Al combinar estos resultados, lo que se obtiene es:

E[(vm—vﬂ)z]{{%i(ﬂ“z )ﬂ £ 5 [s -

—0 -0 i—0

K i
[0144] La ecuacion anterior se obtiene sustituyendo la desigualdad 17, usando probabilidades para 4 y (AO)L ’
y observando que v, V, y V se pueden intercambiar con x, X y X respectivamente.
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[0145] A continuacion, se analizard la complejidad computacional del algoritmo de deteccidbn comprimida
recursivo.

[0146] Sii es el indice de la ventana, A’ € R™" es la matriz de muestreo, y T es indicativo de la etapa deslizante,
el niumero de ranuras deslizantes entre ventanas sucesivas, al final de la i.2 ventana n+(i-1)T entradas se han
recuperado.

[0147] La primera ventana se muestrea por A@x©). Esto requiere O(mn) operaciones basicas, tales como sumas y
multiplicaciones. Después de la ventana inicial, el muestreo de la ventana

[3(7 'x o r+r 1]

se logra mediante muestreo recursivo con actualizacion de rango 1 con complejidad O(mr). Por lo tanto, al final de la
i.2 ventana, la complejidad total del muestreo es O(mn) + O(mr)i, para una complejidad promedio de O(mr) para
muestreo recursivo.

[0148] La otra contribucion a la complejidad computacional proviene del solucionador iterativo. La complejidad
esperada atribuye al solucionador iterativo que se puede calcular como el nimero de operaciones en cada iteracion
multiplicado por el nimero esperado de iteraciones para la convergencia. Mientras que el primero depende del
algoritmo particular, el segundo es una funcion de la distancia del punto de partida a la solucién 6ptima, que esta
relacionado con el uso de la estimacion recursiva como sigue:

[0149] Usando:

= [xf_;" 0 }
[0150] Como punto de partida, lo que se obtiene es:

ol = ’)" /-\/E+Ccr+”[x,, oo x ]]

-2, < | F

[0151] La validez de la declaracion hecha anteriormente se demuestra como sigue:
) D L G-DOT 0 0 1
e [x*r 0 x 0] J [x*o l x*n_l}

e = x O _ O

v T . T
e(””:[x*l)D xille:] — x4 x? - [x*O)D xi’n)l]

T

[0152] Al tomar la normay usar la desigualdad triangular se genera:

”e'(rm
.

i-n (i
R R R

[0153] Con vista al teorema que proporciona el error de Lasso, lo que se obtiene es:

”e'“’””2 < C(,Hx(" -x" l'u I\ + Cn”)cuJ " Ik +C& + ‘[3‘ ]| (18)

[0154] La complejidad computacional exacta de cada iteracion depende del algoritmo. Como minimo, el
solucionador iterativo para LASSO requiere la multiplicacion de la matriz de muestreo y la estimacion en la iteracién
que requiere operaciones O(mn). En un algoritmo donde la funcién de coste se descompone sublinealmente (por
ejemplo, 1/t2), como en FISTA, el nimero de iteraciones necesarias para obtener X de modo que G(X) - G(x*) < ¢

ey ],
donde x* es la solucién éptima, es proporcional a Je donde x es el punto de partida del algoritmo. A partir
de este limite, se ve que el nimero promedio de iteraciones es proporcional a la distancia Euclidiana del punto inicial
del algoritmo desde el punto éptimo.
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max
7=0,..,n—-1

X! )| <C
[0155] Para la secuencia {xi}io,1,.. donde lIx|lo < k y para todo i donde C>0 es constante, el
nuamero esperado de iteraciones para la convergencia de algoritmos donde la funcién de coste se descompone

o7 )+ olvm)

sublinealmente es para mediciones silenciosas y para el ruido de medicion i.i.d.

-2t
[0156] La afirmacion anterior es verdadera ya que: Ya que x* es k-disperso, los términos ! y

||\’(’J B r(”"
A x;
' se descartan de acuerdo con la ecuacion 18.

[0157] Por |xi < C, se obtiene

<CVr.

() (7
[, ] <

[0158] Con mediciones ruidosas, el término C10 esté relacionado con el nivel de ruido. Como el ruido tiene reparto

- 52:J:(m+,?t\/2m) FO(m) N
N (0,021), con alta probabilidad por lo tanto por las condiciones avanzan por el
teorema relacionado con el error en LASSO. Usando este resultado en la ecuacion (18), se observa que el nimero

oWz )+ olm)

esperado de iteraciones es en el caso ruidoso.

[0159] En el andlisis anterior, la complejidad promedio es O(mr) para muestreo recursivo y O(mn) para algoritmo
de optimizacion (minimamente). Para recuperar cada componente del flujo de entrada y no omitir elementos, 7 < n,
por lo tanto se ve que la complejidad de la optimizacion iterativa domina la complejidad promedio.

[0160] Usando la condicién m = Cklog("/x) para vectores aleatorios muestreados desde la esfera de la unidad, las

S <21,
matrices gaussianas aleatorias y las matrices de Bernoulli aleatorias cumplen la condicién La
siguiente tabla 1 muestra la complejidad computacional promedio para varias clases de dispersién en k.

k Complejidad computacional
O(1) O(nlog n)

O(logn) O(nlog n - log(n/log n))
O(-\/n_) O(n*? log n)

O(n) O(n?)

RESULTADOS EXPERIMENTALES

[0161] Los datos utilizados en las simulaciones se generan a partir del modelo aleatorio:

f{x)= (lp)a(xﬂéifx 1] (19)

0

con p = 0,05 a menos que se establezca lo contrario.
[0162] El modelo de medicion es

},(fJ = 4O 0
con wl) ~N(0, o2 |)

donde o >0
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y la matriz de muestreo es

A"U} c R mxn

donde m es seis veces el nimero esperado de entradas distintas de cero en una ventana, es decir, m = 6pn, y
donde n es igual a la longitud de la ventana.

[0163] Se ha demostrado experimentalmente cudl es la ganancia de velocidad lograda por RCS comparando el
tiempo promedio requerido para estimar una ventana dada mientras se usa FISTA, el procedimiento de gradiente
proximal acelerado, para resolver LASSO. RCS se compara con el llamado ‘enfoque ingenuo’, donde el muestreo se
realiza mediante la multiplicacién de matrices en cada ventana y FISTA se inicia desde todos los vectores cero. El
tiempo promedio requerido para recuperar una ventana en cada caso se muestra en la figura 2. Como se puede
observar en la figura 2, el tiempo de procesamiento promedio para RCS estd por debajo del tiempo de
procesamiento requerido por otros procedimientos.

[0164] Los resultados de los experimentos en la estimacion de soporte que usan LASSO se analizan a
continuacion. En las mediciones x € R0 |ixllo = 60, A € R™8%00 se genera por una distribucién gaussiana con
Aij~N(0,1/m) y w tiene o = 0,1. Como se sugiere en el teorema de LASSO, para estos parametros, LASSO se

min |x[23.34

b A Pl
A=doy2logn y las amplitudes distintas de cero de x cumplen =3

resuelve con
([-3,34, - 4:34] U [3,34, 4,34]).

por muestreo de U

[0165] En las simulaciones, el nimero de muestras tomadas varia de la sefal, m, y la precision de la estimacion
del soporte se estudia usando la tasa de deteccion igual = | soporte detectado N soporte verdadero versus | / |
soporte verdadero | y una tasa de falsos positivos = | soporte detectado \ soporte verdadero | / | soporte verdadero |,
donde |.| indica la cardinalidad de un conjunto y \ es el operador de diferencia de conjunto. Debe tenerse en cuenta
que con esta definicion, la tasa de falsos positivos puede ser mayor que uno.

[0166] Se comparan dos procedimientos para la deteccidn de soporte. El primer procedimiento es resolver LASSO
y tomar las posiciones distintas de cero como soporte, y el segundo es tomar las posiciones donde la magnitud
absoluta de la estimacion es mayor que un umbral. La figura 3 muestra las curvas resultantes para los dos
procedimientos, obtenidas generando aleatoriamente la sefal de entrada 20 veces para cada valor de m vy
promediando las tasas de deteccién resultantes y los falsos positivos. Como se puede observar en la figura, aunque
la tasa de deteccién se comporta de manera similar en ambos procedimientos, los falsos positivos se pueden reducir
significativamente ajustando adecuadamente el umbral en las estimaciones de LASSO resultantes.

[0167] Lo que se ilustra especificamente en la Fig. 3 es la estimacion del conjunto de soporte usando LASSO:
para n = 6000, 0=0.1, min |x| = 3.34, umbral & = 0,01, 0,10 y 1,00. Los marcadores de circulo representan la tasa
de deteccion, y los marcadores cuadrados representan la tasa de falsos positivos.

[0168] Como se analiza en detalle en lo anterior, el procedimiento de LASSO se puede usar junto con una
estrategia de votacion y una estimacion de minimos cuadrados para proporcionar un estimador imparcial. La figura 4
muestra la comparacion del desemperio de a) estimaciones de LASSO individuales, b) estimaciones promediadas,
c) estrategia de votacion, y d) desesgado y calculo de promedio.

[0169] La figura se obtiene usando un x € R" fijo y tomando mediciones con ruido no correlacionado. Se puede ver
que el error no disminuye a cero para la estimacion promedio, debido a que LASSO es un estimador sesgado, como
se explicé anteriormente en este documento. Especificamente, la Fig. 4 es una representacion de graficas de error
para a) estimaciones promediadas, b) estimaciones desesgadas y promediadas y c) estimaciones obtenidas
mediante votacion y célculo de promedio.

[0170] Con referencia ahora a la Fig. 5, la figura ilustra las graficas de error para la estimacién promedio de
LASSO y ‘la votacion y calculo de promedio’ en datos de transmision continua.

[0171] La figura 5 muestra una comparacion entre el error de reconstruccion de la ventana obtenido con las
estimaciones promedio de LASSO y el algoritmo de ‘votacion y célculo de promedio’ en datos de transmisién

continua. Los datos se generan aleatoriamente cuando se selecciona una entrada como soporte con p = 0,05 y su
amplitud se dibuja independientemente y se reparte idénticamente desde un reparto uniforme

U([-1.3847,-2.3847]U[1.3847,2.3847))

para satisfacer las condiciones del teorema de deteccién de soporte, en el que n = 400, m = 5np = 100 y la matriz de
muestreo es gaussiana. Las mediciones estan contaminadas con
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w~NO, 671 )

donde o = 0,05, y el algoritmo de votacion usa & = 0,5y & = 20. Como se puede observar, la votaciéon da un error
de reconstruccion que muestra saltos debido a la espera de la recoleccion de votos €2 para usar una entrada en LSE.
Sin embargo, también se puede ver que después de que la posicion se acepta como parte del soporte, el error cae
instantaneamente a valores menores en vez de simplemente promediar las estimaciones de LASSO.

[0172] Por lo tanto, lo que se propone de acuerdo con un modo de realizacion es un procedimiento eficiente para
el muestreo recursivo y la recuperacion iterativa pertinente a la deteccién comprimida en datos de transmisién
continua. El procedimiento potencia las superposiciones de sefial entre ventanas de procesamiento sucesivas para
obtener una velocidad de convergencia mas rapida para las estimaciones de la sefial mientras se logra una
reduccion de la variacion de la estimacién en presencia de ruido.

[0173] Ademas, de acuerdo con otro modo de realizacion, se propone un procedimiento de estimacién en dos
etapas para aproximar un estimador imparcial de la sefial basado en LASSO donde a) la deteccién de soporte se
realiza resolviendo LASSO, y b) la estimacion de sefal se obtiene resolviendo minimos cuadrados ordinarios en el
conjunto de soporte estimado. La complejidad computacional del algoritmo es O(mn) donde m es el nimero de
muestras tomadas y n es la longitud de la ventana. Los experimentos muestran que el tiempo de convergencia es
apropiado para la implementacion en linea en datos de transmisién continua.

[0174] Por lo tanto, para resumir, los modos de realizacién incluyen un procedimiento para la deteccion
comprimida de datos de transmisién continua que implica realizar un esquema recursivo para realizar la deteccién
comprimida de datos de transmision continua, que también es capaz de analizar la complejidad computacional y el
error de estimacion del procedimiento. De acuerdo con un modo de realizacién, el flujo de entrada de datos se
muestrea de forma recursiva por medio de ventanas superpuestas mientras se hace uso de la medicion previa para
obtener la siguiente. Al potenciar la estructura de ventana superpuesta, se usa la estimacion de la sefial de la
ventana anterior, para lograr una convergencia mas rapida en un algoritmo de optimizacion iterativo, para
decodificar la nueva ventana. La exactitud de la estimacion se mejora promediando las estimaciones de sefial
obtenidas a partir de multiples ventanas. Para eliminar el sesgo del estimador, se propone un procedimiento de
estimacion de dos etapas de acuerdo con un modo de realizacién que comprende deteccion de conjunto de soporte
y estimacion de amplitud de sefial. Ademas, un modo de realizacién incluye un esquema de votacién para una
estimacion robusta del soporte en presencia de ruido de medicién elevado.

[0175] Los resultados de la simulacion obtenidos mientras se emplean los medios de acuerdo con un modo de
realizacién para la deteccion comprimida de datos de transmisién continua muestran una velocidad de diez veces
con respecto a la aplicacion de la deteccion comprimida tradicional en un flujo de datos, mientras se obtiene un error
de reconstruccion significativamente menor en afecciones leves en las magnitudes de la sefal y el nivel de ruido.

[0176] De acuerdo con otro modo de realizacion, también se proponen medios para detectar datos de transmision
continua. Dichos medios para detectar datos de transmisién continua comprenden medios para muestrear
recursivamente un flujo de entrada de datos, y medios para emplear mediciones previas para obtener una medicion
posterior. Los medios para muestrear recursivamente un flujo de datos de entrada son capaces de usar las etapas
de superposicién de ventanas para obtener al menos una medicion previa.

[0177] Un modo de realizacion incluye el rango con sefales de banda ultraancha. Por ejemplo, un dispositivo
puede monitorear continuamente los pulsos de retorno a picos transmitidos regularmente (la sefal emitida es
periddica). En general, el dispositivo recibe un eco principal, ademas de multiples ecos agregados. Si el dispositivo
se mueve, el eco principal cambia ligeramente de un periodo a otro, al igual que los ecos multiples. Esta no es una
sefal periddica, solo una sefal casi periddica, y un algoritmo de ventana deslizante rastreard naturalmente estos
ecos cambiantes. En dichos modos de realizacion, los datos de eco de un sensor acustico se transforman de este
modo en datos de intervalo.

[0178] En otro ejemplo, los datos de muestras biomédicas pueden transformarse de acuerdo con los
procedimientos y sistemas descritos anteriormente. Por ejemplo, las muestras de uno o mas sensores eléctricos
configurados para recibir sefiales eléctricas de un cuerpo humano pueden procesarse de acuerdo con los modos de
realizaciébn descritos en el presente documento para reconstruir sefiales electrocardiograficas o
electroencefalogréaficas. En algunos modos de realizacion, la sefal reconstruida puede coincidir con las firmas
caracteristicas de una o més afecciones de diagndstico.

[0179] En otro ejemplo, los datos de muestra de un sensor de camara, fotoeléctrico u otro sensor de conjunto de
pixeles (por ejemplo, configurado para recibir luz visible o luz infrarroja) se pueden procesar como se describe en el
presente documento. Por ejemplo, usando dichas técnicas, un aparato puede mejorar la eficiencia de potencia o
incrementar la sensibilidad efectiva del sensor.
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[0180] En otros modos de realizacion, los datos del sensor ambiental tales como la temperatura, la velocidad del
viento, la direccion del viento, la precipitacion pueden procesarse como se describe en el presente documento.

[0181] Los medios de la presente invencidén pueden implementarse como medios de programa informatico, medios
de hardware o una combinacién de los mismos.

[0182] Los sistemas y procedimientos descritos anteriormente pueden realizarse, por ejemplo, en un médem
inalambrico o dispositivo inalambrico que integra dicho médem.

[0183] Deberia entenderse que dependiendo del modo de realizacién, determinadas acciones o eventos de
cualquiera de los procedimientos descritos en el presente documento se pueden realizar en una secuencia distinta,
pueden anadirse, fundirse u omitirse por completo (por ejemplo, no todas las acciones o eventos descritos son
necesarios para la puesta en practica del procedimiento). Ademas, en determinados modos de realizacion, las
acciones 0 eventos se pueden realizar simultaneamente, por ejemplo, a través de procesamientos de mudltiples
subprocesos, procesamientos de interrupciones o multiples procesadores, en lugar de secuencialmente.

[0184] Los expertos reconoceran que los diversos bloques légicos, mddulos, circuitos y etapas de algoritmo
ilustrativos descritos en relacion con los procedimientos, sistemas y aparatos divulgados en el presente documento
se pueden implementar como hardware electronico, programa informatico ejecutado por un procesador o
combinaciones de ambos. Para ilustrar claramente esta intercambiabilidad de hardware y software, anteriormente se
han descrito diversos componentes, bloques, modulos, circuitos y etapas ilustrativos, en general, en lo que respecta
a su funcionalidad. Que dicha funcionalidad se implemente como hardware o software depende de la aplicacién
particular y de las restricciones de disefio impuestas en el sistema general. Los expertos en la técnica pueden
implementar la funcionalidad descrita de formas distintas para cada solicitud particular, pero no deberia interpretarse
que dichas decisiones de implementacién suponen apartarse del alcance de la presente invencion.

[0185] Ademaés, los modos de realizacién divulgados en el presente documento pueden implementarse o
realizarse con un dispositivo electrénico o circuito tal como un procesador de uso general, un procesador de sefiales
digitales (DSP), un circuito integrado especifico de la aplicacion (ASIC), un conjunto de puertas programables
(FPGA) u otro dispositivo de légica programable, légica de transistor o de puertas discretas, componentes de
hardware discretos o cualquier combinacién de los mismos disefiada para realizar las funciones descritas en el
presente documento. Un procesador de uso general puede ser un microprocesador pero, como alternativa, el
procesador puede ser cualquier procesador, controlador, microcontrolador o maquina de estados convencional. Un
procesador también puede implementarse como una combinacién de dispositivos informaticos, por ejemplo, una
combinacion de un DSP y un microprocesador, una pluralidad de microprocesadores, uno 0 mas microprocesadores
junto con un nlcleo de DSP o cualquier otra configuracion de este tipo.

[0186] Las etapas de un procedimiento o algoritmo descrito en relacion con los modos de realizaciéon divulgados
en el presente documento se pueden realizar directamente en hardware, en un médulo de software ejecutado por un
procesador o en una combinacion de los dos. Un médulo de software puede residir en una memoria RAM, en una
memoria flash, en una memoria ROM, en una memoria EPROM, en una memoria EEPROM, en registros, en un
disco duro, en un disco extraible, en un CD-ROM o en cualquier otro medio de almacenamiento conocido en la
técnica. Un medio de almacenamiento a modo de ejemplo estd acoplado al procesador de manera que el
procesador puede leer informacion de, y escribir informacién en, el medio de almacenamiento. De forma alternativa,
el medio de almacenamiento puede estar integrado en el procesador. El procesador y el medio de almacenamiento
pueden residir en un ASIC. EI ASIC puede residir en un terminal de usuario. De forma alternativa, el procesador y el
medio de almacenamiento pueden residir como componentes discretos en un terminal de usuario.

[0187] Especificamente de acuerdo con un modo de realizacion de la presente invencién, un aparato para realizar
la deteccion comprimida de datos de transmision continua, comprende una muestra recursiva dispuesta para
muestrear recursivamente un flujo de entrada de datos usando ventanas superpuestas para obtener al menos una
medicién previa con respecto al flujo de datos de entrada, y una unidad que emplea al menos una medicién previa
para obtener una medicién posterior.

[0188] El aparato propuesto de acuerdo con un modo de realizacién de la presente invencién comprende una
muestra recursiva que se basa en un esquema recursivo para realizar la deteccién. El aparato para realizar la
deteccion comprimida de datos de transmision continua de la presente invencion también comprende una unidad de
procesamiento para procesar el flujo de entrada de datos muestreados durante la etapa de muestreo recursivo por
medio de estimacién recursiva.

[0189] De acuerdo con la presente invencion, el aparato para realizar la deteccion comprimida de datos de
transmisién continua también comprende medios de almacenamiento para entregar la informaciéon de entrada con
respecto al flujo de datos de una estimacion previa obtenida durante una etapa de obtencién de estimacién previa.
Ademas, el aparato para realizar la deteccidon comprimida de datos de transmisién continua de la presente invencion
comprende un contador dispuesto para realizar la estimacion de recuento en base a la informacién obtenida durante
una etapa de deteccion de soporte de flujo de datos. Aln mas, el aparato de la presente invencion también puede
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comprender una calculadora para calcular un valor de estimacion de minimos cuadrados (LSE) para un conjunto de
soporte de flujo de datos basado en los datos obtenidos durante dicha etapa de estimacion recursiva. Una unidad de
procesamiento para promediar el valor de estimacion de minimos cuadrados calculado, el valor de estimacién de
recuento y la estimacién previa para calcular un valor promedio para obtener un valor promedio también esta
comprendido por el aparato propuesto de acuerdo con un modo de realizacién de la presente invencién. También se
prevé que un estimador para estimar un grado de error del procedimiento para detectar datos de transmisién
continua esté comprendido en el aparato propuesto de acuerdo con la presente invencion. Ademas, una unidad de
procesamiento para promediar estimaciones de sefal obtenidas de una pluralidad de ventanas también puede estar
comprendido en el aparato propuesto por la presente invencion.

[0190] Se han descrito diversos ejemplos. Estos y otros ejemplos estan dentro del alcance de las siguientes
reivindicaciones.
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REIVINDICACIONES
1. Un procedimiento para realizar la deteccién comprimida de datos de transmision continua, que comprende:
muestreo recursivo de un flujo de entrada de datos usando ventanas superpuestas sucesivas, al menos en parte:

seleccionando recursivamente una secuencia de matrices de deteccion A para las ventanas superpuestas en
el flujo de entrada de datos, definiéndose la matriz de deteccion A" para la ventana superpuesta (i-2)2 por
la siguiente ecuacion: A1) = [a20), as®, ... , anl), a1¥], donde aL® es la L.2 columna de la matriz de deteccién
A® n es la longitud de cada ventana superpuesta, e i es mayor o igual a 0; y

obteniendo una medicion y(+") para la (i+2).2 ventana superpuesta usando la siguiente ecuacion: yi+1 = y() 4
(xien - x)a1®), donde i es mayor o igual a 0 y la sefial x( del flujo de entrada de datos correspondiente a la
(i+1).2 ventana superpuesta se define mediante la siguiente ecuacion: x = [xi Xis1 ... Xi+n-1]T, ¥ la medicion y©
para la ventana superpuesta inicial se define mediante la siguiente ecuacion: y© = A0)x(©,

2. El procedimiento para realizar la deteccién comprimida de datos de transmision continua de la reivindicacion 1,
en el que la etapa de obtener la medicion y(+!) se realiza sin realizar una multiplicacién matricial que involucre una
de las matrices de deteccion A.

3. El procedimiento para realizar la deteccién comprimida de datos de transmisién continua de la reivindicacion 1,
en el que la etapa de obtener la medicién y0 comprende procesar dicho flujo de entrada de datos muestreados
durante la etapa de muestreo recursivo por medio de la estimacion recursiva.

4. El procedimiento para realizar la deteccion comprimida de datos de transmisién continua de la reivindicacién 3,
que comprende ademas:

recibir informacién con respecto a dicho flujo de datos de entrada, en el que dicha informacién se refiere a una
estimacion previa obtenida durante una etapa de obtencion de estimacidén previa, realizandose dicha etapa de
obtencion de estimacion previa antes de la etapa de muestreo recursivo.

5. El procedimiento para realizar la deteccién comprimida de datos de transmision continua de la reivindicacion 3,
que comprende ademas:

detectar un soporte de flujo de datos, y

realizar una estimacion de conteo basada en la informacién obtenida durante la etapa de deteccion de
soporte de flujo de datos.

6. El procedimiento para realizar la deteccién comprimida de datos de transmision continua de la reivindicacion 3,
que comprende ademas calcular un valor de estimacién de minimos cuadrados (LSE) para un conjunto de soporte
de flujo de datos basado en los datos obtenidos durante dicha etapa de estimacion recursiva.

7. El procedimiento para realizar la deteccion comprimida de datos de transmisién continua de la reivindicacion 6,
que comprende ademas promediar dicho valor de estimacion de minimos cuadrados calculado, dicho valor de
estimacion de conteo y dicha estimacién previa para calcular un valor promediado.

8. El procedimiento para realizar la deteccion comprimida de datos de transmisién continua de la reivindicacién 7,
que comprende ademas emplear dicho valor promedio para obtener una nueva estimacioén para dichos datos de
transmisién continua.

9. El procedimiento para realizar la deteccién comprimida de datos de transmision continua de la reivindicacion 1,
que comprende ademas analizar una complejidad computacional de dicha deteccién comprimida de datos de
transmisién continua.

10. El procedimiento para realizar la deteccién comprimida de datos de transmisién continua de la reivindicacion 9,
que comprende ademas estimar un grado de error de dicho procedimiento para detectar datos de transmision
continua.

11. El procedimiento para realizar la deteccion comprimida de datos de transmision continua de la reivindicacion 1,
que comprende ademas obtener la convergencia en un algoritmo de optimizacién iterativo para decodificar una
nueva ventana, en el que dicha etapa de obtencién comprende potenciar una estructura de ventana superpuesta
empleada por la etapa de usar ventanas superpuestas sucesivas y una estimacion de sefial con respecto a una
ventana superpuesta previa.
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12. El procedimiento para realizar la deteccion comprimida de datos de transmision continua de la reivindicacion 1,
que comprende ademas promediar estimaciones de sefal obtenidas de las ventanas superpuestas sucesivas, en el
que realizar la deteccion comprimida de datos de transmisién continua comprende:

realizar la deteccién de conjunto de soporte, y
estimacion de amplitud de sefal.

13. El procedimiento para realizar la deteccion comprimida de datos de transmision continua de la reivindicacion 1,
que comprende ademas aplicar un esquema de votacion para una estimacion de soporte robusta en presencia de
un ruido de medicion alto.

14. Un medio de almacenamiento legible por ordenador no transitorio que ha registrado en el mismo un programa
informatico para detectar datos de transmision continua, comprendiendo el programa informatico un algoritmo capaz
de realizar el procedimiento de acuerdo con cualquiera de las reivindicaciones precedentes.

15. Un aparato para realizar la deteccion comprimida de datos de transmision continua, que comprende:
una memoria configurada para almacenar datos de un flujo de entrada de datos del sensor;y
un procesador configurado para:

muestrear recursivamente un flujo de entrada de datos del sensor usando ventanas superpuestas sucesivas,
al menos en parte:

seleccionando recursivamente una secuencia de matrices de deteccion A para las ventanas
superpuestas en el flujo de entrada de datos del sensor, definiéndose la matriz de deteccion A" para
la (i+2).2 ventana superpuesta mediante la siguiente ecuacion: Ai*") = [a2(), as(), ... , an(, a1?], donde aL®
es la L.2 columna de la matriz de deteccién A, n es la longitud de cada ventana superpuesta, e i es
mayor o igual a 0; y

obteniendo una medicion y(+!) para la (i+2).2 ventana superpuesta usando la siguiente ecuacion: y(+!) =
yO + (xien - x))a1®, donde i es mayor o igual a 0 y la sefal x® del flujo de entrada de datos del sensor
correspondiente a la (i+1).2 ventana superpuesta se define mediante la siguiente ecuacion: x() = [x; X1 ...
xitn1]T, ¥ la medicion y© para la ventana superpuesta inicial se define mediante la siguiente ecuacion:
y(© = AOX(O),
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