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RESUMEN 

En la actualidad, el uso de los laboratorios remotos se ha popularizado en el ámbito educativo 

sobre todo en instituciones que no cuentan con laboratorios tradicionales porque carecen de 

recursos, presupuesto, infraestructura y equipamiento. Los laboratorios remotos están 

equipados con instrumentos reales de laboratorio, lo que permite a los estudiantes realizar 

actividades prácticas similares a las llevados a cabo en laboratorios tradicionales, 

aprovechando así sus conocimientos teóricos. Sin embargo, uno de los requerimientos más 

comunes de este tipo de laboratorios es la transmisión en tiempo real de imágenes y/o audio 

para visualizar el funcionamiento del mismo lo que provoca un aumento del ancho de banda 

necesario para su correcto funcionamiento convirtiéndose en un desafío principalmente en 

las zonas rurales donde las velocidades de los servicios de internet son muy bajas. En este 

sentido, con el desarrollo de este proyecto se evaluó el uso de la técnica de Compressed 

Sensing (CS) para reducir el ancho de banda en él envió de imágenes en aplicaciones de 

laboratorios Remotos. Esta técnica permite reconstruir señales a partir de una cantidad 

mínima de datos optimizando así el ancho de banda requerido para ser trasmitida. Este 

trabajo se llevó a cabo en 3 fases. En la fase inicial se compararon diferentes técnicas de 

compresión ratificando las ventajas que CS es una de las mejores opciones, durante la 

segunda se aplicó CS para comprimir imágenes: se desarrolló una aplicación utilizando el 

lenguaje de programación Python y se creó una interfaz web para que el sistema pueda ser 

embebido en cualquier aplicación de laboratorio remoto. Finalmente, en la fase final fue 

posible evaluar el desempeño de la técnica CS en relación al ancho de banda utilizando un 

software libre analizador de paquetes y estadístico. Los resultados mostraron que el ancho 

de banda utilizado para transmitir las imágenes fue de 2236KB/s usando la técnica de 

Compress Sensing y de 3357KB/s sin ella, evidenciado una optimización del mismo. Estos 

resultados fueron validados estadísticamente aplicando la prueba de hipótesis no paramétrica 

de Mann-Whitney. 

 

 

 

 

Palabras claves: Compressed Sensing (CS), laboratorios remotos, ancho de banda, Python, 

compresión de imágenes. 
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CAPÍTULO I. INTRODUCCIÓN. 

 

Las personas a nivel mundial se comunican y realizan varias actividades a través de medios 

electrónicos, aún más cuando algunas de las actividades no se pueden realizar en modo 

presencial como lo ocurrido en la pandemia COVID-19. Actualmente se encuentran en 

medio de una revolución digital que ha promovido nuevas tecnologías para que de esta 

manera se pueda exportar mayor cantidad de datos; para gestionar eficientemente la 

información estas tecnologías necesitan de una gran capacidad de espacio en memoria para 

administrarla y comprimirla antes de la transmisión [1], [2]. 

Hoy en día las Tecnologías de la Información y las Comunicaciones (TIC) son mecanismos 

útiles para transmitir información además de promover el aprendizaje en actuales y nuevas 

generaciones, es decir, se prevé que la educación en algunos años evolucionará de manera 

sorprendente como lo menciona en un estudio realizado por donde manifiesta que 

actualmente se accede a la información con un clic, mientras que en próximos años las 

capacitaciones se lo realizarán mediante inteligencia artificial [3]. En campos de estudio 

referentes a Ciencia, Tecnología e Ingeniería (CTI) es necesario que los estudiantes 

aprovechen la formación en laboratorios para adquirir experiencia práctica y tener la facultad 

de aplicar eficientemente sus habilidades en el campo laboral [4], pero una de las dificultades 

que se presenció hace poco tiempo es el difícil acceso a laboratorios reales por lo que se han 

empleado tecnologías emergentes para acceder a ellos a través de mundos virtuales, gráficos 

por computadora o realidad aumentada [5]. 

Los estudiantes del sector educativo CTI cuentan con horarios limitados para el acceso a 

laboratorios tradicionales en el que deben cumplir con sus actividades y finalizarlas, pero 

existen desventajas como que los estudiantes no cumplan con los objetivos planteados por 

el docente o no comprender el funcionamiento del proyecto; una de las soluciones que se 

pueden emplear es el acceso a laboratorios remotos que combinan hardware y software para 

realizar prácticas de manera remota como si se encontrara en un laboratorio real, por lo 

general la accesibilidad a este tipo de laboratorios es a través de Internet o redes académicas 

con altas velocidades. Se debe considerar que las imágenes deben tener una buena calidad 

ante el usuario final para una mejor experiencia [6]. 

El método Compressed Sensing (CS) es aplicado para reconstruir señales a partir de una 

cantidad mínima de muestreo y un mínimo ancho de banda, lo que significa que al enviar 
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menor cantidad de datos el receptor percibirá una imagen similar a la original en menor 

tiempo sin necesidad de bajar la calidad al momento de ser visualizada [7]. 

En este proyecto se plantea aplicar la técnica de Compressed Sensing para el envío de 

imágenes en un laboratorio remoto como alternativa para reducir la cantidad de datos en su 

transmisión. De este modo, el receptor podrá visualizar las imágenes en tiempo real. 
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1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACIÓN. 

 

Basándonos en el informe presentado en colaboración con Unesco, Unicef, Banco Mundial 

y otras organizaciones se demostró que a nivel mundial rondaba el 57% de población con 

pobreza en aprendizaje lo cual aumento al 70% con el surgimiento de la pandemia. Halsey 

Rogers integrante del Banco Mundial expresó que en América Latina antes de la pandemia 

ya existía un problema en el aprendizaje, pero se intensificó con lo ocurrido en la misma [8], 

[9]. 

En países con ingresos medios como es el caso de Colombia, Ecuador, Bolivia, Perú, 

Argentina entre otros han llevado a cabo planes de mejora educativa como fue la 

implementación de sistemas de aprendizaje a distancia, a pesar de contar con limitaciones 

en infraestructura o cobertura. Con respecto a la educación que implica para profesionales 

en CTI es fundamental la experimentación con equipos e instrumentos para desarrollar 

prácticas con el fin de justificar y verificar conceptos teóricos adquiridos durante la 

instrucción académica, además de fortalecer el desarrollo de autoaprendizaje. Para enfrentar 

esta dificultad las instituciones han elegido instaurar laboratorios remotos y virtuales que se 

conectan a través de Internet [9], [10]. 

En Ecuador la Universidad Técnica Particular de Loja (UTPL) permite el acceso a sus 

estudiantes de Modalidad Abierta y a Distancia a un laboratorio remoto de Física al cual 

acceden a través de un sistema web para experimentar con el instrumental en tiempo real 

[11]. 

En este proyecto de investigación se plantea implementar una técnica denominada 

Compressed Sensing para comprimir imágenes, facilitando la transmisión de estas como 

aplicativo de laboratorios remotos, para ello esta tecnología reduce la cantidad de datos a 

transmitir, permitiéndole al dispositivo final obtener los datos suficientes para reconstruir 

una imagen similar a la original y percibirla en tiempo real. 
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1.2  OBJETIVOS: 

1.2.1 GENERAL 

 Aplicar la técnica Compressed Sensing para reducir el ancho de banda en el envío 

de imágenes utilizando laboratorios remotos 

 

1.2.2 ESPECÍFICOS 

 Analizar diferentes técnicas para la compresión de imágenes. 

 Aplicar el algoritmo adecuado para la utilización de la técnica de Compressed 

Sensing. 

 Comprobar la técnica de Compressed Sensing y su correcto funcionamiento 

realizando pruebas en laboratorios remotos. 
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CAPÍTULO II. MARCO TEÓRICO 

2.1 ESTADO DEL ARTE 

La compresión de imágenes se lo puede aplicar a través de dos tipos: sin pérdida, es decir, 

que todos los datos transmitidos se recuperan correctamente de un conjunto de datos 

codificados sin pérdidas; mientras que la técnica con pérdida recupera la información 

eliminando datos redundantes [12]. En el artículo los autores realizaron un análisis para 

verificar el rendimiento de algoritmos más aplicados en la compresión de imágenes sin 

pérdida mediante la evaluación de varias métricas como son el tiempo de codificación, 

eficiencia, tiempo de decodificación. 

En el artículo “Compressed Sensing of a Remote Sensing Image Based on the Priors of the 

Reference Image” los autores proponen un algoritmo para mejorar el rendimiento en la 

reconstrucción de imágenes multitemporales y multifuente basándose en detección 

comprimida y Split de Bregman; este algoritmo se comparó con tres algoritmos de 

reconstrucción que son CS-BS-DI también basado en el split de Bregman, mientras que CS-

OMP Y CoSaMP se basan en algoritmos heurísticos; los resultados demostraron que el 

algoritmo propuesto supera a los demás algoritmos analizados al realizar pruebas con 

diferentes frecuencias de muestreo [13]. 

En “A LS-compression scheme for grayscale images using pixel based technique” se 

propone un esquema de compresión sin pérdida basada en píxeles para comprimir imágenes 

en escala de grises; durante la compresión la imagen se divide en sub-bandas para separar 

los píxeles y convertirlas en valores binarios, los mismos que se reposicionan de manera 

aleatoria para obtener al final una imagen comprimida casi al 60%; mientras que en el 

proceso de decodificación se obtienen los valores binarios para reordenarlos y reconstruir la 

imagen; esta técnica demostró que se puede reconstruir la imagen con buena calidad en 

menor tiempo de compresión y descompresión [14].  

Los autores de “Transform Learning for Magnetic Resonance Image Reconstruction: From 

Model-Based Learning to Building Neural Networks” analizaron trabajos relacionados con 

la reconstrucción de imágenes de resonancia magnética (MRI) con limitación de datos, su 

análisis apuntó en aplicar nuevos avances a la técnica Compressed Sensing como el 

aprendizaje por transformación (TL) y el aprendizaje de diccionario (DL) para que en 

próximas generaciones se aplique en sistemas de imágenes inteligentes para reconstruir 
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imágenes de manera rápida y optimizar el rendimiento extremo a extremo en ambientes 

clínicos [15]. 

Compressed Sensing (CS) también se ha aplicado para procesar señales musicales como es 

el caso del artículo “Compressed Sensing (CS) for musical signal processing based on 

structured class of sensing matrices” donde los autores han realizado un análisis comparativo 

de la técnica CS complementada con varias matrices de detección como matriz aleatoria de 

Toeplitz, matriz aleatoria circulante y la matriz aleatoria parcial de Hadamard, además de 

aplicar transformadas de dispersión como transformada de coseno discreta (DCT) y 

transformada de seno discreta (DST); los resultados demostraron que la base DCT obtuvo 

mayor rendimiento que DST [16]. 

2.2 DEFINICIONES 

2.2.1 Laboratorios Remotos (LR). 

Los LR son mecanismos compuestos por hardware y software que permiten a estudiantes 

acceder de forma remota a través de Internet para realizar prácticas como si permaneciera 

en un laboratorio tradicional; los LR se basan en la modalidad cliente-servidor que deben 

cumplir con ciertas características para cumplir con el funcionamiento como es la 

autentificación para que los usuarios puedan ingresar al sistema, la interfaz de usuario para 

facilitar la comunicación entre el estudiante y la experimentación en el laboratorio, y bases 

de datos para administrar información significativa como perfiles, usuarios, resultados de 

experimentaciones e informes. 

2.2.2 Compressed Sensing (CS). 

La historia de Compressed Sensing comienza con Claude Shannon, el pionero de la teoría 

de la información. En 1949, Shannon demostró que una señal variable en el tiempo sin 

frecuencias superiores a N Hz (número de muestras) puede reconstruirse perfectamente 

muestreando la señal a intervalos regulares de 1/(2N) Hz, el teorema de Shannon (también 

llamado teorema de muestreo de Shannon-Nyquist) establecen que la solución de una 

imagen es proporcional al número de mediciones, si desea duplicar a la resolución será mejor 

que duplique el número de pixeles. Probablemente para la mayoría de los principiantes 

consideran que la señal no contiene información alguna, pero para los matemáticos la señal 

contiene un gran grado de información precisamente porque no contiene patrón para 

describir una imagen. 
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Compressed Sensing, conocida también como teoría de muestreo comprensivo, esta técnica 

indica que se puede recuperar ciertas imágenes o señales a partir de una menor cantidad de 

muestras que utilizan métodos tradicionales; La teoría de CS realiza tres pasos importantes: 

representación dispersa de la señal, compresión de la señal y reconstrucción de la señal [17]. 

En Compressed Sensing se ha propuesto varios métodos de transformación para representar 

señales en bases dispersas como Transformada Rápida de Fourier (FFT), Transformada 

Wavelet Discreta (DWT) y Transformada de Coseno Discreta (DCT). DWT permite analizar 

señales tanto en frecuencia como en tiempo de manera simultánea, esta técnica se aplica 

eficientemente en varias aplicaciones debido a sus propiedades como la compactación de 

alta energía y resolución múltiple; DCT se aplica frecuentemente para comprimir imágenes 

dado que una señal se la puede convertir en funciones coseno que oscilan a diferentes 

frecuencias, mientras que FFT es un algoritmo computacional eficiente que permite la 

transformación de señales discretas en dominio de tiempo y su representación discreta en 

dominio de frecuencia[18]. 

2.2.3 Nyquist 

La teoría de Nyquist, también conocida como el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, 

es un principio fundamental en el campo de la teoría de señales y procesamiento de 

información. Esta teoría establece las condiciones necesarias para convertir una señal 

analógica en una señal digital sin pérdida de información. Fue desarrollada por Harry 

Nyquist y Claude Shannon. 

Principios del Teorema de Nyquist-Shannon: 

 Frecuencia de Muestreo: Para que una señal analógica sea correctamente 

muestreada y luego reconstruida sin pérdida de información, la frecuencia de 

muestreo debe ser al menos el doble de la frecuencia máxima presente en la señal. 

Esta frecuencia mínima de muestreo se llama frecuencia de Nyquist [19]. 

 Alias: Si la señal no es muestreada a una tasa suficiente (es decir, a una tasa inferior 

a la frecuencia de Nyquist), cuando se produce un fenómeno conocido como aliasing, 

las señales se mezclan de manera que se vuelve imposible recuperar la información 

original.  
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 Fórmula Básica: 

 

𝑓𝑠 ≥ 2𝑓𝑚𝑎𝑥 (1) 

Donde 𝑓𝑠 es la frecuencia de muestreo y 𝑓𝑚𝑎𝑥 es la frecuencia máxima presente en la señal 

analógica.  

Importancia: 

 Digitalización de Señales: Es crucial en la conversión de señales analógicas a 

digitales, como en grabaciones de audio y video, telecomunicaciones y muchas 

aplicaciones de procesamiento de señales. 

 Prevención de Aliasing: Ayuda a diseñar sistemas de muestreo que previenen el 

aliasing y garantizan que las señales puedan ser reconstruidas con precisión. 

 Ingeniería y Tecnología: Tiene aplicaciones en diversas áreas como la ingeniería 

eléctrica, procesamiento de señales, telecomunicaciones, y la compresión de datos. 

La teoría de Nyquist es fundamental para entender cómo las señales analógicas pueden ser 

representadas y manipuladas en forma digital, y tiene un impacto profundo en la tecnología 

moderna. 

2.2.4 Wireshark  

Es una herramienta de análisis y captura de paquetes de red. Es muy utilizada en la actualidad 

por profesionales de redes, administradores de sistemas y expertos en seguridad para 

monitorear, analizar y solucionar problemas en las redes informáticas que permite analizar, 

capturar paquetes de red y presenta los datos de estos paquetes de una manera muy detallada, 

permitiendo con ello su respectivo análisis en tiempo real como para evaluaciones en 

tiempos posteriores. 

Como se mencionó anteriormente Wireshark es un rastreador de paquetes y es utilizado a 

nivel mundial. En el presente trabajo de investigación se empleó para llevar a cabo tres tareas 

principales: 

 Captura de paquetes 

 Filtrado  

 Visualización 
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2.3   Comparación de Muestreo y su Eficiencia en la Captura de Imágenes 

En la figura 1. literal(a) se muestra un ejemplo simple, donde una imagen se discretiza en 

muchas áreas rectangulares más pequeñas correspondientes al efecto de muestreo de los 

píxeles de la cámara. El muestreo conduce intrínsecamente a la pérdida de información ya 

que la señal analógica podría cambiar arbitrariamente entre muestras o dentro de una muestra 

(por ejemplo, intensidad promedio en un píxel) [20]. Esto se evita en gran medida filtrando 

señales en el dominio de la frecuencia, de modo que la señal analógica tenga un ancho de 

banda limitado y se muestree a una velocidad mayor que el límite de Nyquist; sin embargo, 

en este caso la información aún se pierde durante la etapa de filtrado por consiguiente se 

indica dos alternativas las cuales son:  

 Figura 1, literal (b): En la detección convencional, los datos primero se digitalizan 

y luego se comprimen, lo cual es ineficiente ya que se desperdician recursos de 

hardware en la captura de datos de forma redundante.  

 Figura 1, literal (c): En la detección comprimida (Compressed Sensing), las señales 

analógicas primero se comprimen y luego se muestrean, lo que maximiza la 

eficiencia con la que los recursos de muestreo del hardware capturan la información. 

Fundamentalmente, la investigación sobre la compresión con pérdidas ha demostrado que 

las señales naturales se pueden comprimir con poca pérdida de información, lo que sugiere 

que las modalidades de detección convencionales son ineficientes ya que los datos 

muestreados convencionalmente tienen una gran cantidad de información redundante. El 

objetivo principal de la técnica CS. es comprimir señales en el dominio físico (analógico) 

antes del muestreo para maximizar la información adquirida por muestra por consiguiente 

conlleva 3 pasos como indica la figura 1(c). La mayor eficiencia de muestreo de la detección 

comprimida es extremadamente valiosa para aplicaciones. Los problemas pueden estar 

restringidos en la medición debido a muchas razones, como  píxeles, cuellos de botella en el 

rendimiento de imágenes de alta velocidad y acceso espacial limitado a la muestra [21]. 
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Figura 1: Muestreo y su eficiencia en la captura de imágenes 

Fuente: [8] 

 

2.3.1 Muestreo de datos tradicionalmente vs Compressed Sensing  

En 1949, Shannon presento su famosa prueba de que cualquier señal variable en el tiempo 

puede reconstruirse perfectamente muestreando la señal, en la figura 2, muestra la técnica 

tradicional de procesamiento de señal, en donde indica que la señal de interés se muestrea 

uniformemente, antes de la transmisión, para generar “n” muestras, luego estas se 

comprimen en “m” muestras. En el extremo del receptor, se lleva a cabo la descomprensión 

de los datos para recuperar “n” muestras en “m” muestras [22]. El paradigma de la teoría de 

muestreo de Shannon es engorroso cuando se extiende a los sistemas emergentes de señales 

de banda ancha, ya que altas velocidades de muestreo pueden no ser viables para su 

implementación en circuitos: los convertidores analógico-digitales de alta velocidad de datos 

son computacionalmente costosos y requieren más espacio de almacenamiento.  
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Figura 1: Teorema de muestreo de datos tradicionalmente vs CS 

Fuente: [8] 

 

 

Después de revisar el teorema de muestreo convencional la teoría alternativa es la técnica de 

CS. De candes, Tao, Romberg y Donoho ha hecho una contribución significativa sobre el 

procesamiento de señales, la técnica CS afirma que se puede recuperar ciertas señales de 

menos muestras de las requeridas en el paradigma de Nyquist. Esta recuperación es exacta 

si la señal que se detecta tiene una tasa de información baja (significa que es escasa en el 

dominio original o en algún dominio transformado).  

 

2.3.2 Uso de la técnica Compressed Sensing.  

Es un método genérico de reconstrucción de señales e imágenes a partir de menos 

mediciones (es decir, menos muestras) de las requeridas por las teorías convencionales, 

utilizado en diversas áreas, como se indica en la figura 3.  
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Figura 2: Aplicación de la técnica CS. 

Fuente: Autor. 

 

 

Imagenología Médica 

 Resonancia Magnética (MRI): CS permite obtener imágenes de alta resolución a 

partir de menos datos, lo que reduce significativamente el tiempo de escaneo. Es 

particularmente beneficioso en escaneos pediátricos donde es difícil mantener al 

paciente inmóvil durante mucho tiempo [23]. 

Astronomía 

 Radioastronomía: Se utiliza para mejorar la calidad de las imágenes obtenidas de 

telescopios de radio al reconstruir señales a partir de datos incompletos, ayudando a 

capturar imágenes más claras del espacio profundo [24]. 
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Procesamiento de Imágenes y Videos 

 Cámaras digitales: CS permite la captura de imágenes de alta resolución con menos 

datos, lo cual es útil para dispositivos móviles y cámaras de vigilancia donde el 

almacenamiento y el ancho de banda son limitados [25]. 

 Superresolución: Mejora la resolución de las imágenes y videos a partir de datos de 

baja resolución mediante algoritmos de interpolación basados en CS [25]. 

Comunicaciones Inalámbricas 

 Telecomunicaciones: CS ayuda en la compresión y transmisión eficiente de datos, 

permitiendo la recuperación de señales a pesar de tener pérdidas durante la 

transmisión. Esto mejora la eficiencia del espectro y la calidad de las comunicaciones 

inalámbricas. 

Biología y Medicina 

 Microscopía de superresolución: Permite visualizar estructuras biológicas a una 

resolución superior a la que permiten los métodos ópticos tradicionales, ayudando en 

la investigación biomédica y el diagnóstico de enfermedades. 

En resumen, la técnica de "Compressed Sensing" ha demostrado ser revolucionaria en 

diversos campos al permitir la adquisición y reconstrucción eficiente de datos, lo que resulta 

en aplicaciones prácticas que van desde la imagenología médica hasta las comunicaciones 

inalámbricas y la astronomía. 
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CAPÍTULO III. METODOLOGÍA. 

3.1   TIPO DE INVESTIGACIÓN 

3.1.1 Documental 

Se procedió a obtener la información bibliográfica de tesis, artículos científicos y otros 

documentos relevantes. Además, se realizó un análisis e interpretación de estos documentos, 

obteniendo información relevante para el presente proyecto. Dado que la investigación 

documental es útil en investigaciones científicas, resultó fundamental para llevar a cabo el 

método de Compressed Sensing. 

3.1.2 Descriptivo 

Uno de los tipos de investigación que se utilizó en este proyecto es la descriptiva, ya que se 

centra en describir metódicamente las características de un fenómeno, población o situación. 

Posteriormente, se evaluaron los datos obtenidos para detallar con precisión el 

comportamiento de la transmisión de los paquetes al utilizar el método de Compressed 

Sensing 

3.1.3 Experimental  

Este proyecto se basa en la aplicación de una metodología experimental ya que implica la 

aplicación práctica del método llamado Compressed Sensing en distintos escenarios para 

evaluar su eficiencia [26],[27].  

3.2   METODOS DE INVESTIGACION  

3.2.1 Método Científico   

Dado que el método científico tiene como objetivo comparar diferentes hechos para derivar 

un criterio, en este proyecto de investigación se aplicó dicho método, que incluye la 

observación y análisis del problema, la formulación del mismo, el diseño experimental y el 

desarrollo del algoritmo de reconstrucción. Aunque el Compressed Sensing no sigue el 

método científico en su forma tradicional, está profundamente vinculado a él, ya que 

introduce un enfoque innovador en la adquisición de datos, permitiendo la recuperación de 

señales subyacentes a partir de un número reducido de bits. 
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3.3  DESARROLLO DE PROYECTO DE INVESTIGACIÓN  

El proyecto de investigación se llevó a cabo en tres fases, como se muestra en la figura 4. 

En la primera fase, se analizó las técnicas tradicionales para la compresión de imágenes. En 

la segunda fase, se desarrolló una interfaz web junto con un script para la compresión y 

descompresión utilizando la técnica de Compressed Sensing (CS). Finalmente, en la tercera 

fase, se evaluaron los resultados obtenidos. 

 

Figura 3: Fases del proceso de investigación.  

Fuente: Autor. 
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3.3.1 Fase I: Evaluación de las técnicas de comprensión de imágenes 

La compresión de imágenes comprende un conjunto de técnicas que se aplican para 

transmitirlas de manera eficiente y correcta. En general, las técnicas de compresión de 

imágenes se emplean según el tipo de imagen que se esté tratando. En algunos casos, como 

en las imágenes médicas, no es aceptable la pérdida de información en el proceso de 

compresión, mientras que en otros tipos de imágenes, es posible tolerar cierto grado de 

pérdida o errores [28]. En el presente trabajo se hace una breve descripción de las principales 

técnicas: 

 Transformada de Fourier (FT) y Transformada Rápida de Fourier (FFT): 

Convierte señales del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, permitiendo 

analizar las componentes frecuenciales. La FFT es una versión eficiente de la FT y 

se utiliza en aplicaciones como el análisis de audio y la imagenología médica. 

 Filtrado Digital (FIR e IIR): Manipula o extrae información de señales mediante 

filtros de respuesta finita al impulso (FIR) y filtros de respuesta infinita al impulso 

(IIR). Son fundamentales en sistemas de comunicación y procesamiento de audio. 

 Transformada Wavelet: Permite descomponer una señal en componentes de 

diferentes frecuencias y resoluciones. Es especialmente útil para el análisis de señales 

no estacionarias y la compresión de datos. 

 Compresión de Sensing (CS): Permite la reconstrucción de señales a partir de un 

número reducido de muestras, aprovechando la esparsidad de la señal en algún 

dominio transformado. 

 Nyquist: También conocido como teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, 

establece que, para reconstruir una señal analógica sin pérdidas de información, debe 

muestrearse a una frecuencia al menos el doble de su frecuencia máxima. Este 

principio es fundamental en el procesamiento digital de señales y la conversión de 

señales analógicas a digitales. 

En la Tabla 1 se presenta un cuadro comparativo que muestra las ventajas y desventajas de 

las técnicas tradicionales de compresión de imágenes en comparación con la técnica de 

Compressed Sensing (CS). 
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Tabla 1: Cuadro comparativo de las técnicas de Comprensión de imágenes 

Técnica Ventajas Desventajas 

FT y FFT  Capaz de procesar grandes datos 

rápidamente. 

 Fácilmente de implementar en 

DSPs y FPGAs. 

 Puede aplicarse tanto a señales 

continuas como discretas. 

 Frecuenta la pérdida de 

resolución temporal. 

 Las señales no periódicas 

pueden causar 

discontinuidades. 

 

Transformada 

Wavelet 
 Excelente para señales con 

estructuras multiescalares. 

 Buena capacidad de eliminación 

de ruido. 

 Aplicaciones limitadas.  

 Sensibilidad a la 

descomposición. 

Filtrado digital  Los filtros digitales pueden 

diseñarse para ser muy estables. 

 Fácil de ajustar y modificar para 

diferentes requisitos. 

 

 Necesita una frecuencia 

de muestreo adecuada 

para garantizar la calidad 

del filtrado. 

 El diseño de filtros 

digitales requerir un buen 

entendimiento de la teoría 

de señales. 

 Puede necesitar hardware 

especializado (como 

DSPs) para su 

implementación eficiente. 

Nyquist  Proporciona una base teórica 

sólida para la reconstrucción de 

señales. 

 Garantiza la reconstrucción 

exacta de señales si se cumplen 

las condiciones de muestreo. 

 Sencillo y fácil de entender, 

facilitando su aplicación en 

diversos campos. 

 

 Si no se cumple el criterio 

de Nyquist, se produce 

pérdida de información y 

distorsión de la señal. 

 En la práctica, es difícil 

asegurar una frecuencia de 

muestreo exacta. 

 Las altas frecuencias de 

muestreo incrementan la 

demanda de recursos. 

Compressed 

Sensing 
 Eficiente para señales dispersas 

(Sparse). 

 Menor frecuencia de muestreo.  

 Menor cantidad de datos.  

 Menor uso de los recursos de 

almacenaje.  

 Menor requerimiento de 

velocidad de los convertidores 

analógico-digitales. 

 Menor uso de ancho de banda 

para la transmisión de los datos. 

 

 Alta complejidad 

computacional alta para la 

reconstrucción de señal.  

 Sensibilidad a ruido y 

errores. 

 Perdida de información 

para señales no dispersas.   
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Las técnicas tradicionales de compresión de imágenes han sido ampliamente utilizadas 

debido a su eficacia y algoritmos asociados. La elección de la técnica adecuada depende del 

tipo de imagen, el nivel de compresión requerido y la importancia de mantener la calidad de 

la imagen. La técnica de Compressed Sensing (CS) para la compresión de imágenes puede 

mejorar la eficiencia de transmisión, reducir el ancho de banda necesario, proporcionar una 

experiencia de visualización más robusta, entre otras [29]. 

Además, la técnica de Compressed Sensing es una alternativa rápida, económica y eficiente 

de procesar imágenes especialmente en aplicaciones de laboratorios remotos en las zonas 

rurales donde no se cuentan con recursos, equipos y ancho de banda suficiente para su 

correcto funcionamiento, ya que, además de las ventajas previamente mencionadas, ofrece: 

 Reducción de Ancho de Banda: CS permite la reconstrucción de video a partir de 

un número reducido de muestras, lo que puede reducir significativamente la cantidad 

de datos transmitidos. Esto es esencial para mejorar la eficiencia en el streaming, 

especialmente en redes con ancho de banda limitado. 

 Eficiencia en la Transmisión: La capacidad de CS para recuperar la información 

relevante a partir de datos insuficientes puede optimizar el uso del ancho de banda 

disponible, permitiendo una transmisión más fluida y rápida de contenido de video. 

 Menor Latencia: Al reducir la cantidad de datos que se deben transmitir, CS puede 

ayudar a disminuir la latencia en la transmisión de video, lo que mejora la experiencia 

del usuario, especialmente en aplicaciones en tiempo real como videollamadas y 

juegos en línea. 

 Optimización de Recursos: CS puede reducir los requisitos de almacenamiento y 

procesamiento tanto en el lado del servidor como en el del cliente. Esto es beneficioso 

para plataformas de streaming que deben manejar grandes volúmenes de datos y 

ofrecer contenido de alta calidad. 

 Mejor Manejo de Videos de Alta Resolución: Para videos de alta resolución y alta 

tasa de bits, CS puede ofrecer ventajas significativas en la compresión y transmisión, 

ayudando a manejar la gran cantidad de datos requeridos sin sacrificar la calidad 

visual 
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3.3.2 Fase II: Desarrollo de CS y la interfaz web 

Esta fase se dividió en dos actividades principales las cuales son el desarrollo de la interfaz 

web y la elaboración de un script mediante Python que permite la comprensión y 

reconstrucción de imágenes.  

3.2.2.1 Técnica CS 

Después del famoso teorema de muestreo de Shannon, la introducción de Compressed 

Sensing (CS) ha sido un gran avance en la comunidad de procesamiento de señales. CS se 

utiliza principalmente para la adquisición de señales que son escasas, la escasez es la 

propiedad inherente de aquellas señales en las cuales toda la información contenida en la 

señal puede ser representada con solo unos pocos componentes significativos, en 

comparación con la longitud total de la señal. En general, el enfoque de CS aplicado a señales 

se divide en cuatro pasos: adquisición de señales, transmisión y recepción de señales, 

reconstrucción de señales y extracción de características [30]. 

 

Figura 4: Procedimiento de la técnica CS. 

Fuente: [21]. 

 

La figura 5 proporciona una visualización del procedimiento de la técnica Compressed 

Sensing, indicando de este modo tanto la comprensión como la recuperación de la señal.  
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Comprensión de la señal 

 Señal Original: La figura 5. se asume que la recepción de la señal original (𝑥) son 

biomédicas las cuales son mostrados en la izquierda como vector 𝑥 la señal se puede 

representar con un número pequeño de coeficientes significativos.  

 Matriz de comprensión (𝚿): Representa la matriz de medición Φ, a través de   

muestras con dimensión 𝑚𝑥𝑛 donde 𝑚 ≪ 𝑛. Esta matriz se utiliza para tomar 

mediciones lineales de la señal original.  

 Señal Comprimida (𝒚): La técnica de CS explota la tasa de información dentro de 

la señal, eliminando la redundancia de la señal en el proceso de muestreo, lo que 

conduce a una tasa de muestreo más eficiente. La fórmula estándar para la 

comprensión de la señal se puede representar con un sistema lineal matemáticamente 

como:  

𝑌𝑚𝑥1 = Φ𝑚𝑥𝑛𝑋𝑛𝑥1 (2) 

 

Transmisión y recepción de señales 

La señal comprimida Υ es transmitida de manera más eficiente debido a su menor tamaño 

considerando que el vector de señal 𝑋 tiene una longitud 𝑛 y pertenece a ∈ ℝ𝑛, el cual se 

mide de manera comprimida para obtener Υ las mediciones comprimidas con longitud 𝑚 y 

pertenece a ∈ ℝ𝑛 [31]. 

 

Reconstrucción de señales 

 Señal Comprimida (𝒚): La misma señal comprimida 𝒚 es utilizada para su 

reconstrucción. Esta señal contiene suficiente información para poder recuperar la 

señal, si se cumple con ciertas condiciones como cuando “m” es mucho menor que 

“n”, a primera vista esto parece un problema sin solución, pero a lo largo del tiempo 

se ha demostrado que el problema puede resolverse si “𝒚” es dispersa o 

comprensible, proporcionando una garantía teórica para la restauración de la señal.  

 Minimización de la norma: La teoría CS supone que, para reconstruir la 

señal original, es necesario la creación de conjuntos de medidas. Esto se puede 

lograr resolviendo el siguiente problema optimización.  
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min||𝑥||
0
, sujeto a 𝑌 = Φ𝑋 (3) 

 

Esta ecuación se enfoca en encontrar el vector 𝑥 que minimice la norma ℓ1. En la 

práctica, se permite la existencia de cierto grado de error. Por lo tanto, el problema 

de optimización original puede transformarse en una forma más simple de solución 

aproximada, donde 𝛿 es una constante muy pequeña: 

min||𝑥||
0
, sujeto a ||𝑦 − Φ𝑥||2

2 ≤ 𝛿  (4) 

 

 Señal recuperada: Finalmente, el resultado del proceso de optimización es una 

aproximación a la señal original 𝑥. Mostrando que el proceso de recuperación fue 

exitoso.  

3.3.2.2 Diagrama de flujo  

En la figura 6. muestra las etapas del procesamiento del algoritmo propuesto, CS tiene un 

gran potencial para ser utilizado en las comunicaciones inalámbricas dado que puede reducir 

el peso de la imagen utilizando un menor ancho de banda. 

 

Figura 5: Esquema de flujo de detección comprimida 

Fuente: [17] 

 

Antes de que los datos sean transferidos a la red de la reconstrucción, se necesita un 

procesamiento de datos. Primero, la imagen original se normaliza como indica en la figura 
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7. con ello ajustando los valores de la imagen para que se encuentre en un rango vectorial 

especifico. 

 

Figura 7: Proceso de Normalización y Vectorización de Imágenes para CS 

Fuente: [19] 

El siguiente proceso es la transformación de la imagen utilizando la técnica DWT 

(Transformada Discreta Wavelet). Luego, se realiza la toma de muestras de la imagen. La 

cuantificación reduce la precisión de las muestras para su comprensión. posteriormente, los 

datos cuantificados se agrupan en paquetes mediante el empaquetado. Finalmente, se aplica 

la codificación de entropía para realizar una compresión adicional de los datos utilizando 

técnicas de codificación de entropía antes de la transmisión [32]. 

En el cliente el primer proceso a realizar es la decodificación de los datos recibidos utilizando 

la técnica de codificación de entropía inversa. A continuación, se realiza el desempacado y 

la des-cuantificación, recuperando los datos originales de los paquetes y restaurando la 

precisión perdida durante la cuantificación. Luego se lleva a cabo una verificación de pérdida 

de bits para determinar si se produjeron pérdidas durante la transmisión. Si se detecta pérdida 

de bits, se procede con la reagrupación de la matriz de mediciones para manejar los errores 

introducidos. Si no hay pérdida de bits, se avanza al siguiente paso: la minimización, que 

optimiza el proceso para recuperar la imagen original. A continuación, se aplica la 

transformada inversa discreta wavelet (IDWT) para reconstruir la imagen a partir de los 

datos procesados. Finalmente, se realiza la desnormalización como indica la figura 8. para 

ajustar los valores de la imagen y devolverlos a su rango original. 
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Figura 6: Reconstrucción de Imagen desde Datos Comprimidos 

Fuente: [22] 

 

3.3.2.3 Pseudocódigo 

El pseudocódigo es una herramienta de diseño de algoritmos que utiliza una representación 

simplificada y orientada al lenguaje humano para describir las operaciones y la lógica de un 

programa. A diferencia del código fuente en un lenguaje de programación específico, el 

seudocódigo no sigue una sintaxis estricta y formal, sino que se escribe de manera más libre, 

usando una mezcla de términos del lenguaje natural y conceptos básicos de programación. 

Su propósito es facilitar la comprensión y planificación de la estructura de un algoritmo sin 

preocuparse por los detalles técnicos y sintácticos de un lenguaje de programación particular 

[33]. El pseudocódigo es especialmente útil en las primeras etapas del desarrollo, ya que 

permite a los programadores y a otros miembros del equipo de desarrollo comunicar y refinar 

ideas y procesos lógicos antes de la implementación final en código, a continuación, se 

describe mediante pseudocódigo la comprensión y descomprensión de imágenes.  

 

Comprensión de imágenes 

En la figura 9. indica el proceso inicia con una captura de video en tiempo real utilizando 

cv.VideoCapture. Cada frame del video se lee y se muestra en una ventana titulada 

"Original". A continuación, se aplica la función compresion3d, que realiza un submuestreo 

aleatorio de la imagen: primero, se calcula el número total de píxeles y se determina cuántos 

deben ser retenidos y cuántos descartados según la tasa de submuestreo proporcionada. Se 

genera un arreglo de selección de píxeles, que se permuta aleatoriamente. El frame 
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comprimido resultante se muestra en una ventana titulada "Comprimida". Este proceso de 

lectura, compresión y visualización continúa en un bucle hasta que se liberen los recursos de 

captura de video y se cierran todas las ventanas, finalizando el programa. 

 

 

Figura 7: Comprensión de imágenes  

Fuente: Autor 

 

Descomprensión de imágenes 

En la figura 10, indica el pseudocódigo que realiza un proceso de captura, compresión y 

restauración de imágenes en tiempo real utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de 

señales con transformada wavelet para la técnica de Compressed Sensing. Primero, se abre 

la captura de video realizada, y se entra en un bucle donde se lee cada frame. Los frames 

capturados se visualizan en una ventana llamada 'Original' para mostrar la entrada sin 

procesar. Luego, se aplica un proceso de restauración por canales: cada canal de la imagen 
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(rojo, verde y azul) se transforma mediante una transformada wavelet, se aplica un umbral 

suave para eliminar componentes de alta frecuencia y se realiza la transformada inversa para 

reconstruir el canal restaurado. Este proceso tiene como objetivo eliminar el ruido y mejorar 

la calidad de la imagen, especialmente en condiciones de compresión o baja calidad. La 

imagen restaurada se muestra en una interfaz gráfica, permitiendo una comparación visual 

en tiempo real de la imagen antes y después del procesamiento. Este enfoque es útil para 

aplicaciones que requieren mejorar la calidad de video en tiempo real, como 

videoconferencias o sistemas de vigilancia. 

 

 

Figura 8: Descomprensión de imágenes  

Fuente: Autor 

 

3.3.2.4 Desarrollo de la interfaz grafica   
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Para el desarrollo de la interfaz gráfica implica varias etapas desde la planificación inicial 

hasta la etapa de pruebas y mantenimiento como indica en la figura 11. Se describe una serie 

de procesos que se llevó a cabo para lograr cumplir con el objetivo planteado.  

 

Figura 9: Desarrollo de planificación de la interfaz gráfica 

Fuente: [Autor] 

 

 Planificación: Etapa en la cual se planteó establecer una interfaz en donde permita 

evidenciar la trasmisión de video de laboratorios remotos el cual ayudara a realizar 

diversas actividades tanto académicas como prácticas.  

 Diseño: Para el presente tema de investigación se planteó realizar una sola interfaz 

en donde puedan ingresar sin ningún tipo de restricción debido a que se evalúa la 

técnica de Compressed Sensing. 

 Desarrollo: Para el desarrollo de la interfaz de usuario se procedió a ocupar visual 

Studio Code debido a que es una plataforma libre y permite manipular varios 

lenguajes de programación.  

 Pruebas: Luego de haber obtenido la programación de la técnica ya antes 

mencionada y la interfaz requerida como indica en la figura 10. Se procedió con ello 

a realizar las respectivas pruebas las cuales permiten evaluar el estado de 

funcionamiento. 
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 Mantenimiento y actualizaciones: Para concluir con el proceso del desarrollo de la 

interfaz gráfica es recomendable la utilización de herramienta de navegación para 

verificar las futuras actualizaciones y mantenimientos que se puedan requerir.    

Una vez realizado el proceso requerido para el desarrollo de la interfaz gráfica se llevó a 

cabo definir el propósito requerido en donde se podrá visualizar la transmisión de video al 

momento de utilizar la técnica Compressed Sensing. 

 

 

Figura 10: Interfaz de la página web. 

Fuente: Autor 

 

3.3.2.5 Integración de la técnica CS con los laboratorios remotos  

La técnica “Compressed Sensing” o “Muestreo Comprimido” es un método de adquisición 

y reconstrucción de señales es decir es una alternativa para el método tradicional de Nyquist-

Shannon el cual se encarga de manipular las muestras de una señal analógica para recuperar 

los datos de transmisión sin tener que obtener perdidas. En consecuencia, es utilizada en 

varios campos incluyendo en el procesamiento de video e imágenes. Debido a esto la técnica 
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CS fue integrado en laboratorios remotos debido a que aprovecha un número reducido de 

datos para poder sacarle provecho y obtener la máxima información posible de dichas 

muestras y poder obtener los paquetes transmitidos sin tener perdida alguna logrando 

resultados igual a la figura 13. 

 

Figura 11: Interfaz de visualización con la técnica CS. 

Fuente: Autor 

 

La integración de la técnica CS en laboratorios remotos fue mediante la optimización del 

flujo de datos para realizar una navegación fluida mediante el hardware el cual soporta dicha 

técnica con cámaras y sensores adaptados para mediciones comprimidas, para mejorar la 

eficiencia en la adquisición y transmisión de datos permitiendo con ello la realización de 

experimentos complejos con menor recurso y en tiempo real las cuales fueron posibles 

gracias al funcionamiento de la técnica.   

 

3.3.2.6 Pasos para acceder a laboratorios remotos 

Integrar el acceso a laboratorios remotos mediante IP puede mejorar significativamente la 

flexibilidad y la eficiencia de la educación permitiendo a los usuarios interactuar con los 

equipos desde cualquier parte, en la figura 14. indica el acceso de diferentes dispositivos al 

laboratorio.   
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Figura 12: Acceso al laboratorio remoto 

Fuente: Autor 

 

Los pasos para acceder al laboratorio son los siguientes:  

 Configuración del hardware y software del laboratorio: Asegurar que los 

dispositivos estén conectados a la red local y configurados para permitir accesos 

remotos además configurar el software como el VPN o el software específico del 

fabricante de manera que permita la interacción con los dispositivos.  

 Asignación de la IP: Verificar que se encuentre asignada la dirección IP estática al 

dispositivo del laboratorio para facilitar el acceso remoto de manera que para el 

presente dispositivo la IP que se le asigno fue 192.168.137.1, además, configurar el 

router y el switch de la red para que permita el tráfico de entrada y salida necesaria 

para la conexión remota.  

 Acceso remoto: Desde una ubicación remota, abrir la interfaz gráfica y utilizar la 

dirección IP del laboratorio para establecer una conexión, esto puede hacerse a través 

de un cliente VPN o software de acceso remoto.  

 Control y monitoreo: Una vez conectados los usuarios pueden visualizar los 

dispositivos del laboratorio como si estuviera físicamente presente sin ningún tipo 

retraso o demora en la transmisión consecutiva de imagen (Video).   
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3.3.3 Fase III: Verificar la técnica CS mediante laboratorios remotos 

Para asegurar la efectividad y precisión de los algoritmos se procedió a realizar la 

transmisión de señales utilizando un número reducido de ancho de banda para luego 

reconstruir la señal utilizando la técnica de Compressed Sensing (CS) en los distintos 

laboratorios establecidos evaluando con ello la precisión y la eficiencia del método antes 

mencionado según investigaciones pasadas uno de los aspectos importante del método es 

que cuenta con la robustez frente a diferentes niéveles de ruidos en los datos de entrada.  

3.3.1 Arquitectura de un laboratorio remoto                

Se pretende aplicar el método de CS, con el fin de obtener los datos de transmisión de video 

e imagen de un laboratorio remoto como indica la figura 15. Estos laboratorios permitirán 

al usuario realizar prácticas como si estuviera en el lugar, para realizar este objetivo uno de 

los elementos indispensable es el internet, por consiguiente, el escenario de prueba que se 

eligió fue aquella que requiera de comunicación inalámbrica.   

 

Figura 13: Arquitectura de Laboratorio Remoto 

Fuente: [15] 

 



45 
 

La técnica Compressed Sensing (CS) es una metodología en el campo de la adquisición de 

señales y la compresión de datos, que permite reconstruir señales esparcidas (sparse) a partir 

de un número mucho menor de muestras de las que se requieren por el teorema de Nyquist-

Shannon [34]. Esta técnica se aplica en diversos campos como el procesamiento de 

imágenes, la tomografía computarizada, la resonancia magnética, entre otros.  

Equipo de laboratorio: En los laboratorios remotos, las cámaras juegan un papel crucial al 

permitir la visualización en tiempo real de los experimentos y equipos de laboratorio lo que 

conlleva a describir las consideraciones generales:  

 Tipo de Cámara: Se utilizan cámaras de alta resolución para proporcionar una 

visualización clara y detallada de los experimentos. 

 Configuración: Las cámaras están estratégicamente posicionadas para capturar 

diferentes ángulos y vistas de los equipos y procesos experimentales. 

Servidor: Sistema que permite la configuración, control y monitoreo de los experimentos 

disponibles también permite procesar datos en tiempo real y almacenamiento de los 

resultados en consecuencia protege la información transmitida entre los usuarios y el 

servidor de tal manera que se considera lo siguiente.   

 Codificación: Las imágenes y videos capturados se codifican utilizando técnicas de 

comprensión de imagen.  

 Red: Se emplean redes de alta velocidad para garantizar una transmisión fluida y sin 

retrasos perceptibles. 

Cliente: El cliente tiene acceso a la interfaz web donde el usuario permita evaluar los 

experimentos en tiempo real a través de la IP descrita anteriormente.  

 Portal Web o Aplicación: Los usuarios acceden a la visualización de las cámaras a 

través de un portal web o el móvil, que proporciona una interfaz gráfica para 

monitorear los experimentos. 

3.3.2.1 Interfaz del usuario del laboratorio remoto  

En la figura 16. indica la interfaz del usuario del laboratorio remoto el cual es de electrónica 

para evaluar diversos aspectos de la técnica durante la transmisión y procesamiento de datos, 
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después de haber evaluado la efectividad de Compressed Sensing en la transmisión de video 

se a obteniendo con ello la verificación del correcto funcionamiento de la técnica. 

  

Figura 14: Interfaz del laboratorio remoto 

Fuente: Autor. 

 

La interfaz del usuario de un laboratorio remoto es el medio por el cual los usuarios 

visualizan los equipos y los instrumentos disponibles en el laboratorio, dicha interfaz es 

intuitiva, funcional y segura, se encuentra realizada para garantizar una experiencia eficaz y 

satisfactoria. Debido a lo cual resaltan las siguientes características.  

 Diseño de la interfaz: El diseño es totalmente intuitivo lo que implica que el usuario 

no tendrá ningún inconveniente, cabe mencionar que la interfaz se adapta a diferentes 

dispositivos y tamaño de pantallas.  

 Inicio de sesión: El proceso para la inicialización de la interfaz es mediante la IP la 

cual se detalla en la figura 12.  

 Seguridad y Privacidad: Asegura de que todas las comunicaciones y datos se 

transmitan de manera segura mediante la técnica de CS.  
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3.3.3.3 Evaluación del proceso del sistema  

Para probar el funcionamiento del sistema fue necesario la intervención del software 

analizador de paquetes Wireshark el cual fue utilizado en el momento de usar la red de 

conexión. Obteniendo con ello 140 datos de los cuales 70 son con la implementación de la 

técnica mientras que las demás son sin la implementación de la técnica. En la figura 17. 

indica la toma de datos al momento de utilizar el programa Wireshark permite filtrar 

información las cuales mediante fórmulas matemáticas establecidas en dicho software 

permitió obtener en promedio el ancho de banda establecido con la técnica de estudio, luego 

de haber obtenido los datos correspondientes fue puesta a disposición en Microsoft Excel, 

Finalmente con ello poder realizar el análisis estadístico con el programa de SPSS por cual 

es factible el análisis de datos de investigación, monitoreando con ello el funcionamiento del 

método de investigación Compressed Sensing. 

 

 

Figura 15: Proceso de datos 

Fuente: Autor 

 

3.4   TECNICAS DE RECOLECCION DE DATOS 

Para el presente tema de investigación la técnica de recolección de datos que fue utilizado 

es el experimental ya que a partir de ello se pretende realizar algún tipo de mejoramiento 

evaluando cuidadosamente a un fenómeno en particular el cual fue el comportamiento de los 

paquetes al realizar la técnica Compressed Sensing [35]. El proceso de adquisición de datos 
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se ajusta dinámicamente en función de las mediciones previas. Esto puede permitir una 

adquisición eficiente de datos, centrándose en las regiones de la transmisión de video e 

imagen que son más importantes o informativas. Para la recolección de datos fueron 

necesario los siguientes puntos de análisis.  

3.4.1 Recolección de datos   

Debido a que la recolección de datos es fundamental puesto que es información necesaria 

para realizar su debido análisis y dar una correcta interpretación al funcionamiento de la 

técnica CS, esto fue posible con la ayuda del software Wireshark el cual permite capturar 

paquetes en la transmisión constantes de imágenes (Video). En la figura 18. indica el 

funcionamiento de Wireshark en donde se evidencia la manera de captura los paquetes en el 

momento de utilizar la técnica y también sin el requerimiento de dicha técnica, una vez que 

fueron recolectado los datos respectivos en cada escenario, fue sometida a varias pruebas de 

laboratorio las cuales permitieron obtener información detallada del comportamiento del 

método de estudio, Con la ayuda del software estadístico el cual es SPSS.    

 

 

Figura 16:Recolecciòn de datos 

Fuente: Autor 
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3.5 POBLACION DE ESTUDIO  

3.5.1 Población 

La población del presente tema de investigación está conformada por el número de paquetes 

que se capturará durante la transmisión de video tomando en cuenta como variables 

dependientes el ancho de banda utilizado al momento de realizar la prueba con la técnica de 

Compressed Sensing y a su vez también realizando la prueba respectiva sin la técnica antes 

mencionada, durante un lapso el cual será aplicada en ambas situaciones. 

3.6   OPERACIONALIZACION DE LAS VARIALES 

Tabla 2: Operacionalización de las variables 

Variable Concepto Indicadores Instrumento 

 
Ancho 

de 

Banda 

El ancho de banda 

hace referencia a la 

cantidad de que se 

puede transmitir en 

un periodo de 

tiempo expresado 

en unidades de bits 

por segundo (bps).  

 BPS 
 Computadora 

 Wireshark  

 Spss 

 
Técnica  La técnica también 

conocida como 

muestreo 

comprimido 

permite reconstruir 

una señal o imagen 

a partir de un 

número muy 

reducido de muestra 

lo que es 

considerablemente 

menor que el 

requerido por los 

métodos 

tradicionales.  

 TIPO 

1. Con 

Compressed 

Sensing. 

2. Sin 

Compressed 

Sensing 

 

 OBSERVACION  

IN
D

E
P

E
N

D
IE

N
T

E
  

D
E

P
E

N
D

IE
N

T
E
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3.7   METODOS DE ANALISIS Y PROCESAMIENTO DE DATOS 

Como se describió con anterioridad las técnicas de investigación utilizadas fueron dos la 

experimentación y la revisión documental. En primer lugar, un experimento es un conjunto 

de diseños de investigación que utiliza manipulación y pruebas controladas para comprender 

los procesos causales. En el presente proyecto de investigación, esta técnica se utiliza para 

analizar la relación entre variables del ancho de banda establecidos en el momento de 

trasmitir imagen y video. Por otra parte, la revisión bibliográfica tiene la finalidad 

principalmente, como una modalidad de trabajo académico para elaborar artículos científicos 

y trabajos de investigación. 

3.7.1 Esquemático de procesamiento de datos 

Una vez concluido con la implementación de la técnica Compressed Sensing en la 

transmisión de imágenes, video para reducir el ancho de banda se procedió a realizar el 

respectivo análisis de su funcionamiento por el cual en primera instancia se procedió a 

obtener datos, como se indica en la figura 19. el cual indica el esquemático de procesamiento 

de datos. El cual indica la transmisión de video de un laboratorio y mediante el método de 

estudio establecido en el computador el usuario podrá visibilizar con la ayuda de la red. La 

intervención del software de análisis de datos Wireshark fue utilizado en el momento de usar 

la red de conexión.   

 

 

Figura 17: Procesamiento de datos 

Fuente: Autor 
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CAPÍTULO IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN. 

La técnica de Compressed Sensing (CS) es una nueva modalidad de detección que comprime 

la señal que se adquiere por medio de una cámara de tal manera que una de las principales 

contribuciones es la adquisición de imágenes y video de alta calidad usando la cámara de 

bajo píxel, las señales pueden tener una representación escasa ya sea en el dominio original 

o en algún dominio de transformación. CS permite muestrear la señal a una velocidad muy 

por debajo de la frecuencia de muestreo de Nyquist. Además, el algoritmo de reconstrucción 

CS puede reconstruir fielmente la señal original a partir de pocas mediciones. Este hecho ha 

estimulado el interés de la investigación hacia el uso de la CS en varios campos en el 

trascurso del presente capítulos se procederá a revisar los resultados obtenidos.  

4.1.1 Prueba de normalidad 

La prueba de normalidad es una herramienta de estadística que se utiliza para comprobar si 

los datos de una muestra siguen una distribución normal (paramétricas) o no siguen una 

distribución norma (no paramétricas). Particularmente, en este proyecto se aplicó la prueba 

de normalidad de Kolmogórov-Smirnov a causa de que se obtuvo una cantidad mayor a 50 

datos. Es importante mencionar que para obtener los datos se implementaron dos escenarios 

de transmisión de video: con Compressed Sensing y sin Compressed Sensing. 

 

Planteamiento de hipótesis  

H0: Los datos de ancho de banda siguen una distribución normal  

H1: Los datos de ancho de banda no siguen una distribución normal  

 

Estadístico de prueba:  

Kolmogorov − Smirnov 𝑠𝑖 𝑛 > 50 

        Zona de rechazo:  

𝑆𝑖 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 < 0.05, 𝑠𝑒 𝑟𝑒𝑐ℎ𝑎𝑧𝑎 𝐻𝑜 

𝑆𝑖 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑜r ≥ 0.05, 𝑠𝑒 𝑎𝑐𝑒𝑝𝑡𝑎 𝐻𝑜 

 

Como se puede observar en la Tabla 3, la prueba de normalidad que el P-valor (sig.) en 

ambos grupos tienen un valor menor a 0.05, por lo tanto, se aplica la prueba de hipótesis no 

paramétrica 



52 
 

Tabla 3: Prueba de Normalidad 

 

Técnica 

Kolmogorov-Smirnova 

 Estadístico gl Sig. 

bps sin técnica ,178 70 ,000 

con técnica ,228 70 ,000 

4.1.2 Análisis de la técnica   

Debido a que las muestras son independientes (valoración del ancho de banda con 

técnica/valoración del ancho de banda sin técnica) y que no es posible recurrir a pruebas 

paramétricas ya que las variables de estudio no cumplen los criterios de pertenencia a una 

distribución normal, se aplicó una prueba de hipótesis no paramétrica para dos muestras 

independientes. 

4.1.3 Prueba de Mann-whitney 

Planteamiento de hipótesis:  

Ho: Las distribuciones del ancho de banda con y sin la técnica compressed sensing 

son iguales. 

Ha: Las distribuciones del ancho de banda con y sin la técnica compressed sensing 

son diferentes 

 

La tabla 4. muestra los resultados de la prueba de Mann-Whitney donde se puede observar 

p-valor es menor a 0.05, por lo tanto, se rechaza la hipótesis nula y se acepta la hipótesis 

alternativa es decir el ancho de banda es diferente con cada técnica. 

 

 

 Tabla 4: Prueba de Mann-Whitney  

 bps 

U de Mann-Whitney ,000 

W de Wilcoxon 2485,000 

Z -10,238 

Sig. asintótica 

(bilateral) 
,000 
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4.1.4 Tabla de estadística descriptiva  

En la tabla 5 se puede observar la estadística descriptiva obtenida en cada uno de los casos 

de transmisión de video e imagen en tiempo real. Esta reafirma el resultado anterior 

evidenciando que el promedio de ancho de banda con la técnica CS es menor que sin ella. 

 

Tabla 5: Tabla estadística descriptiva 

 

Descriptivos 

 
Técnica Estadístico Error estándar 

bps sin técnica Media 3,2961E+11 1024602706,85347 

95% de intervalo de confianza 

para la media 

Límite inferior 3,2757E+11  

Límite superior 3,3165E+11  

Media recortada al 5% 3,2968E+11  

Mediana 3,3200E+11  

Varianza 7349E+19  

Desviación estándar 8572441279,02908  

Mínimo 3,10E+11  

Máximo 3,47E+11  

Rango 37000000000,00  

Rango intercuartil 10500000000,00  

Asimetría -,357 ,287 

Curtosis -,323 ,566 

con técnica Media 2,1361E+11 2079705033,34777 

95% de intervalo de confianza 

para la media 

Límite inferior 2,0946E+11  

Límite superior 2,1773E+11  

Media recortada al 5% 2,1279E+11  

Mediana 2,1800E+11  

Varianza 3,028+E20  

Desviación estándar 17400060683,83792  

Mínimo 1,88E+11  

Máximo 2,58E+11  

Rango 70000000000,00  

Rango intercuartil 35000000000,00  

Asimetría ,174 ,287 

Curtosis -,518 ,566 
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4.1.5 Diagrama de cajas 

En la figura 20, indica el diagrama de cajas las cuales permiten evaluar el comportamiento 

de los datos obtenidos. Se puede observar que sin técnica de CS los datos son más 

concentrados y menos dispersos obtenidos una mediana de 3.2961 × 1011  los bigotes se 

extienden desde aproximadamente 3.10 × 1011 hasta 3.47 × 1011. De acuerdo con a los 

datos son más dispersos, indicando una mayor variabilidad en los rendimientos al momento 

aplicar la técnica de CS, la caja se extiende aproximadamente desde 1.88 × 1011 hasta 

2.58 × 1011. Obteniendo una mediana de 2.1361 × 1011 indicando que es menor que el 

grupo “Sin_Tecnica” lo que sugiere que la técnica de compresión reduce el volumen de datos 

transmitidos por segundo, pero podría estar mejorando la eficiencia general del sistema al 

reducir redundancias y optimizar el uso del ancho de banda. Este análisis indica que, aunque 

la transmisión de datos es más limitada en términos de volumen, la aplicación de 

Compressed Sensing puede ser más beneficiosa en escenarios donde la eficiencia y la 

optimización de recursos son cruciales. 

 

Figura 18: Diagrama de cajas proporcionada por spss 

Fuente: Autor. 
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CAPÍTULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1  CONCLUSIONES 

 La metodología de Compressed Sensing permite recuperar señales esparzas a partir 

de un número reducido de mediciones. La clave está en la es paridad de la señal, la 

incoherencia de la matriz de medición y la efectividad del algoritmo de 

reconstrucción. Esta técnica es aplicable en numerosos campos donde la adquisición 

de datos es costosa o limitada. 

 La técnica Compressed Sensing (CS) fue utilizada debido a que proporciona una 

menor complejidad computacional, un menor consumo de energía y una mayor 

eficiencia de compresión en el codificador. La técnica CS puede realizar 

simultáneamente muestreo y compresión en el lado del codificador, y la señal 

original se puede reconstruir exactamente en el lado del decodificador utilizando muy 

pocas muestras obtenidas en el lado del codificador. 

 La base teórica de CS se apoya en conceptos de teoría de la información y teoría de 

la optimización, proporcionando garantías matemáticas sobre la exactitud y 

estabilidad de la reconstrucción de señales bajo ciertas condiciones. 

5.2   RECOMENDACIONES 

 Es recomendable usar el método de Compressed Sensing para un sistema de 

monitoreo con ello poder evaluar el rendimiento del método y realizar ajustes 

necesarios en tiempo real, asegurando de esta manera fiabilidad y precisión del 

proceso de adquisición de video e imagen. 

 Se recomienda implementar y optimizar algoritmos de reconstrucción más robustos, 

como L1-minimization, Matching Pursuit, y Basis Pursuit. La selección del 

algoritmo debe considerar el tipo de señal y el entorno de aplicación para lograr un 

balance entre precisión y tiempo de procesamiento.  

 Es recomendable evaluar el costo-beneficio de implementar CS en comparación con 

métodos tradicionales. Considerar factores como la reducción en el tiempo de 

adquisición de datos, ahorro en almacenamiento y procesamiento, y mejoras en la 

calidad de las señales en el momento de transmitir imagen o video. 
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 Utilizar hardware y software que soporten CS, especialmente en aplicaciones que 

requieren adquisición rápida y procesamiento eficiente. Esto incluye cámaras de 

imagen comprimida y sensores especializados que implementen CS a nivel de 

hardware. 
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ANEXOS 

 

7.1 Anexo 1: Ubicación del programa  

Link de ubicación:  

https://onedrive.live.com/?authkey=%21AL4EH%5FVWuxpMnDE&id=AF784FBE9F667

951%2117893&cid=AF784FBE9F667951 

Imágenes de la programación:  

 

 

 

 

https://onedrive.live.com/?authkey=%21AL4EH%5FVWuxpMnDE&id=AF784FBE9F667951%2117893&cid=AF784FBE9F667951
https://onedrive.live.com/?authkey=%21AL4EH%5FVWuxpMnDE&id=AF784FBE9F667951%2117893&cid=AF784FBE9F667951


61 
 

7.2   Anexo 2: Sucesión de pruebas  

Resultados sin la técnica  
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Resultados con la técnica  

 

 

 



63 
 

7.3   Anexo 3: Tabla de datos Obtenidos  

 

Tabla 6: Datos de los resultados obtenidos 

 Sin técnica Compressed sensing  Con técnica Compressed sensing 

N® OMPRENSION DESCOMPRENSION COMPRENSION DESCOMPRENSION 

1 2,92E+11 2,92E+11 1,91E+11 1,91E+11 

2 2,59E+11 2,59E+11 2,09E+11 2,09E+11 

3 3,13E+11 3,13E+11 2,62E+10 2,62E+10 

4 3,32E+11 3,32E+11 1,98E+11 1,98E+11 

5 3,32E+11 3,32E+11 1,91E+11 1,91E+11 

6 3,35E+10 3,35E+10 1,92E+11 1,92E+11 

7 3,24E+11 3,24E+11 1,91E+11 1,91E+11 

8 3,52E+11 3,52E+11 1,91E+11 1,91E+11 

9 3,19E+11 3,19E+11 1,91E+11 1,91E+11 

10 3,32E+11 3,32E+11 2,20E+11 2,20E+11 

11 3,32E+11 3,32E+11 2,58E+11 2,58E+11 

12 3,39E+11 3,39E+11 1,92E+11 1,92E+11 

13 3,28E+11 3,28E+11 1,92E+11 1,92E+11 

14 3,33E+11 3,33E+11 1,92E+11 1,92E+11 

15 3,32E+11 3,32E+11 1,91E+11 1,91E+11 

16 3,45E+11 3,45E+11 1,92E+11 1,92E+11 

17 3,33E+11 3,33E+11 1,90E+11 1,90E+11 

18 3,31E+11 3,31E+11 1,91E+11 1,91E+11 

19 3,24E+11 3,24E+11 1,94E+11 1,94E+11 

20 3,32E+11 3,32E+11 1,88E+11 1,88E+11 

21 3,34E+10 3,34E+10 1,97E+11 1,97E+11 

22 3,35E+11 3,35E+11 2,51E+11 2,51E+11 

23 3,33E+11 3,33E+11 2,20E+11 2,20E+11 

24 3,44E+11 3,44E+11 1,91E+11 1,91E+11 

25 3,22E+11 3,22E+11 1,91E+11 1,91E+11 

26 3,34E+11 3,34E+11 1,91E+11 1,91E+11 

27 3,32E+11 3,32E+11 1,91E+11 1,91E+11 

28 3,33E+11 3,33E+11 2,60E+11 2,60E+11 

29 3,34E+11 3,34E+11 2,18E+11 2,18E+11 

30 3,35E+11 3,35E+11 2,59E+11 2,59E+11 

31 3,23E+11 3,23E+11 2,86E+10 2,86E+10 

32 3,45E+10 3,45E+10 1,09E+11 1,09E+11 

33 3,43E+11 3,43E+11 2,18E+11 2,18E+11 

34 3,19E+11 3,19E+11 2,18E+11 2,18E+11 

35 3,20E+11 3,20E+11 2,18E+11 2,18E+11 

36 3,10E+11 3,10E+11 1,09E+11 1,09E+11 

37 3,15E+11 3,15E+11 2,18E+11 2,18E+11 



64 
 

38 3,32E+10 3,32E+10 3,27E+10 3,27E+10 

39 3,14E+11 3,14E+11 1,09E+11 1,09E+11 

40 3,45E+11 3,45E+11 2,18E+11 2,18E+11 

41 3,32E+11 3,32E+11 2,18E+11 2,18E+11 

42 3,37E+10 3,37E+10 2,18E+11 2,18E+11 

43 3,37E+11 3,37E+11 2,18E+11 2,18E+11 

44 3,39E+11 3,39E+11 2,18E+11 2,18E+11 

45 3,14E+11 3,14E+11 2,18E+11 2,18E+11 

46 3,47E+11 3,47E+11 2,18E+11 2,18E+11 

47 3,17E+11 3,17E+11 1,09E+11 1,09E+11 

48 3,32E+11 3,32E+11 2,73E+11 2,73E+11 

49 3,36E+11 3,36E+11 2,72E+11 2,72E+11 

50 3,35E+11 3,35E+11 1,09E+11 1,09E+11 

51 3,34E+11 3,34E+11 2,18E+11 2,18E+11 

52 3,33E+11 3,33E+11 2,18E+11 2,18E+11 

53 3,23E+11 3,23E+11 2,18E+11 2,18E+11 

54 3,53E+11 3,53E+11 1,09E+11 1,09E+11 

55 3,16E+11 3,16E+11 2,27E+10 2,27E+10 

56 3,28E+11 3,28E+11 2,09E+11 2,09E+11 

57 3,32E+11 3,32E+11 2,18E+11 2,18E+11 

58 3,29E+11 3,29E+11 1,09E+11 1,09E+11 

59 3,29E+11 3,29E+11 2,18E+11 2,18E+11 

60 3,27E+11 3,27E+11 2,18E+11 2,18E+11 

61 3,26E+11 3,26E+11 2,18E+11 2,18E+11 

62 3,39E+11 3,39E+11 2,18E+11 2,18E+11 

63 3,06E+11 3,06E+11 1,09E+11 1,09E+11 

64 3,41E+11 3,41E+11 2,18E+11 2,18E+11 

65 3,31E+11 3,31E+11 2,30E+11 2,30E+11 

66 3,31E+10 3,31E+10 2,06E+11 2,06E+11 

67 3,31E+11 3,31E+11 1,99E+11 1,99E+11 

68 3,32E+11 3,32E+11 2,37E+11 2,37E+11 

69 3,31E+11 3,31E+11 2,18E+11 2,18E+11 

70 3,31E+11 3,31E+11 1,09E+11 1,09E+11 

 

 

 


