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RESUMEN 

El artículo presenta una metodología integral para el diseño, modelado y evaluación de viabilidad de un sistema 

de alumbrado público inteligente basado en IoT para el campus de la Universidad de Pamplona (47 ha, 240 

luminarias, 32.5 kW, 11700 kWh/mes). La arquitectura propuesta opera en tres capas: percepción (ESP32, PIR 

HC-SR501, BH1750), comunicación (LoRaWAN 868/915 MHz, MQTT) y gestión (ThingsBoard CE). Se 

presenta un algoritmo de Control Adaptativo de Luminarias (CAL) que funciona como una máquina de estados 

finita. Además, se muestra un modelo de simulación determinista dividido en zonas, que utiliza datos 

recolectados en el campo y perfiles de ocupación estimados de registros institucionales para hacer 

proyecciones de ahorro energético. Estas proyecciones son del 50.5 %–64.4 % por zona (IC 95 %: ±6.9 pp) y 

55.6 % sistémico en la Fase 3 (modernización completa a 5 años). El análisis económico completo muestra un 

Valor Presente Neto (VPN) entre COP 91 y 197 millones, una Tasa Interna de Retorno (TIR) de 77 % a 146 

%, y un tiempo de recuperación de la inversión (payback) de 10 a 18 meses a una tasa del 12 % anual, lo que 

sugiere viabilidad económica proyectada bajo los supuestos del modelo en los 42 escenarios del análisis de 

sensibilidad. El estudio establece una hoja de ruta replicable alineada con RETILAP, la CREG 174/2021 y la 

NTC 2050. 

Palabras clave: Internet de las cosas; alumbrado inteligente; control adaptativo; LoRaWAN; simulación por 

zonas; eficiencia energética; RETILAP; campus universitario. 
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ABSTRACT 

This paper presents a comprehensive methodology for the design, modeling, and feasibility assessment of an 

IoT-based smart lighting system for the campus of the Universidad de Pamplona (47 ha, 240 luminaires, 32.5 

kW, 11700 kWh/month). The architecture operates across three layers: perception (ESP32, PIR HC-SR501, 

BH1750), communication (LoRaWAN 868/915 MHz, MQTT), and management (ThingsBoard CE). A formal 

Adaptive Luminaire Control (ALC) algorithm specified as a finite-state machine and a deterministic zone-

level simulation model fed with field-measured data and occupancy profiles estimated from institutional 

records yield energy reduction projections of 50.5–64.4 % per zone (95 % CI: ±6.9 pp) and 55.6 % system-

wide in Phase 3 (full five-year modernization). Complete economic analysis with an NPV of COP 91M–197M, 

IRR of 77-146%, and discounted payback of 10-18 months at a 12% annual discount rate suggests projected 

economic viability under the model's assumptions across all 42 sensitivity scenarios. The study establishes a 

replicable methodological framework aligned with RETILAP, CREG 174/2021, and NTC 2050. 

Keywords: Internet of Things; smart lighting; adaptive control; LoRaWAN; zone simulation; energy 

efficiency; RETILAP; university campus. 

 

1. INTRODUCCIÓN 

El alumbrado público representa ~15 % del consumo eléctrico mundial y puede superar el 20 % del presupuesto 

energético en campus universitarios latinoamericanos [1], [2]. Además de la eficiencia energética, el sistema 

de alumbrado exterior de un campus universitario debe cumplir funciones de seguridad, movilidad y 

permanencia académica en horarios nocturnos, condiciones que justifican una gestión inteligente y adaptativa. 

La convergencia entre IoT y redes inteligentes permite reducir ese consumo más del 30 % mediante control 

adaptativo [3], [4], [5]; sin embargo, en el campus de la Universidad de Pamplona (32.5 kW, 11700 kWh/mes) 

este potencial permanece inexplotado por la ausencia de control y su infraestructura heterogénea. 

La literatura reciente establece los fundamentos técnicos necesarios: Lee y Kim en [6] demostraron 38.7 % de 

ahorro con sensores de proximidad PIR en un campus universitario (zonas de baja actividad nocturna >45 %); 

Mekki et al. [7] y Yasmin et al. [8] validaron LoRaWAN como protocolo óptimo para campus de baja densidad 

(<100 nodos por gateway en 35-50 ha). En Ahmed et al. [9] se muestra un prototipo IoT para campus 

universitario con sensores PIR para ocupación y control de iluminación, una aplicación en campus universitario 

real con PIR + alumbrado + plataforma de gestión centralizada. En otros trabajos en Colombia, tales como en 

González et al. en [10] y Murillo et al. en [11] proponen sistemas de alumbrado con componentes IoT; no 

obstante, ninguno de estos trabajos presenta una formalización algorítmica del control, un modelo de 

simulación propio por zonas con propagación de incertidumbre, ni una evaluación económica completa con 

análisis de sensibilidad multidimensional. Esta brecha metodológica es la que el presente estudio contribuye a 

abordar, mediante el diseño, modelado y evaluación de viabilidad de una arquitectura IoT aplicada al campus 

de la Universidad de Pamplona, alineada con la normativa técnica colombiana vigente. 

 

2. METODOLOGÍA 

 

El estudio adopta un enfoque de diseño conceptual y modelado computacional [12], organizado en cinco fases: 

(i) diagnóstico técnico de campo; (ii) estimación del consumo base; (iii) diseño de la arquitectura IoT; (iv) 

formalización del Algoritmo CAL y desarrollo del modelo de simulación; y (v) evaluación de viabilidad 

multidimensional, la cual se muestra en la Figura 1. 

 



 

3 

PROSPECTIVA VOL. 24 NÚMERO 2 

  

 Figura 1. Estructura de Metodología.  

 

Figure 1. Methodology structure. 

 

 

2.1 Caso de estudio 

El campus de la Universidad de Pamplona (47 ha) opera de 6:00-22:00 h en días hábiles y 7:00-18:00 h los 

fines de semana. Para el modelado se definen cuatro zonas funcionales con patrones de ocupación 

diferenciados: Z1 académica, Z2 vías de circulación, Z3 deportiva y Z4 peatonal perimetral. 

2.2 Diagnóstico técnico 

El inventario técnico se realizó en marzo-abril 2024 mediante inspección directa de las 240 luminarias y 

medición en cinco tableros de distribución con analizador de redes FLUKE 435-II (clase 0.5). Se registraron 

potencia activa (kW), energía (kWh), tensión (V), corriente (A) y factor de potencia durante cinco noches 

consecutivas (18:00-06:00 h) en período académico. 

2.3 Consumo base 

A partir de las mediciones de campo: 

𝐸𝑏𝑎𝑠𝑒 = 𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 ∗ 𝑡𝑜𝑝 ∗ 𝐷𝑚𝑒𝑠 = 32.5 𝑘𝑊 ∗ 12 ℎ 𝑑í𝑎⁄ ∗ 30 𝑑í𝑎𝑠 = 11 700 𝑘𝑊ℎ 𝑚𝑒𝑠⁄   (1) 

Los parámetros obtenidos por las mediciones realizadas son el factor de potencia fp = 0.89 y la distorsión 

armónica total de corriente THDI=12.3 % en los circuitos de luminarias de presión de sodio (SAP), validan la 

representatividad del valor calculado respecto a la energía facturada. 

2.4 Arquitectura IoT 

La Tabla 1 sintetiza los componentes seleccionados, los criterios de selección y las alternativas evaluadas. 

 

Tabla 1. Componentes de la arquitectura IoT. 

Table 1. Components of the IoT arquitecture. 

 

Componente Seleccionado Alternativa Criterio determinante 

Microcontrolador ESP32 Arduino / RPi Costo ~COP 25.000; Wi-Fi/BLE nativo; sleep <10 µA. Ampliamente 

utilizado en aplicaciones IoT para monitoreo y control de variables en 

entornos industriales y académicos [13].  

Sensor presencia PIR HC-SR501 Cámara / ultrasónico Sin imagen (Ley 1581/2012); <1 mA; cobertura 120°.  

Sensor 

luminosidad 

BH1750 LDR analógico I²C calibrado en lux; verificación RETILAP ≥15 lux.  

Protocolo RF LoRaWAN 868/915 
MHz 

Zigbee / NB-IoT Cobertura >2 km en campus [8]; AES-128 nativo.  

Mensajería MQTT v3.1.1 HTTP / CoAP Latencia <100 ms; nativo ThingsBoard; interoperabilidad comprobada 

con dispositivos industriales basados en Modbus RTU mediante 

arquitectura publicador/suscriptor, permitiendo lectura/escritura remota 
de registros y visualización en plataformas web [14].  

Plataforma IoT ThingsBoard CE 3.6 AWS IoT / Node-RED On-premise; open-source; validado en campus [9].  
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2.5 Algoritmo de Control Adaptativo de Luminarias (CAL) 

 

El comportamiento de cada nodo se especifica como una Máquina de Estados Finita (MEF) de tres estados: 

INACTIVO (S0), ATENUADO (S1) y PLENO (S2), que gobierna la señal PWM de cada grupo de 4-8 

luminarias LED regulables. La formalización permite implementación directa en firmware ESP32 y garantiza, 

estructuralmente, el cumplimiento del umbral mínimo previsto en RETILAP (15 lux ≡ 𝛼𝑚𝑖𝑛= 0.30 × Pnominal). 

A continuación, se muestra un seudocódigo del algoritmo de control adaptativo de luminarias. Los nodos 

ESP32 ejecutan este ciclo cada minuto de forma autónoma; la conexión con ThingsBoard es asíncrona. 

 

Algoritmo CAL — Máquina de Estados Finita (MEF) 
───────────────────────────────────────────────────────────────────── 
Parámetros: E_th=50 lux | T_hold=5 min | α_min=0.30 | α_max=1.00 | Δt=1 min 
Estados: S0=INACTIVO  S1=ATENUADO  S2=PLENO 

 
REPETIR cada Δt: 
  E_lux_i ← BH1750_i();   PIR_i ← HC-SR501_i() 
  SEGÚN estado_i: 
    S0 → SI E_lux_i ≤ E_th:  estado_i ← S1; timer_i ← 0 
    S1 → SI E_lux_i > E_th:  estado_i ← S0                    // amanecer 
         SI PIR_i = 1:        estado_i ← S2; timer_i ← 0      // presencia 

         PWM_i ← α_min                                         // ≥15 lux RETILAP ✓ 
    S2 → timer_i += Δt 

         SI timer_i ≥ T_hold ∧ PIR_i = 0: estado_i ← S1; timer_i ← 0 
         SI E_lux_i > E_th:  estado_i ← S0 
         PWM_i ← α_max 
  Aplicar PWM_i → driver LED 0–10 V 
  Publicar {PWM_i, E_lux_i, PIR_i, estado_i} → MQTT → LoRaWAN → ThingsBoard 

 
E_nodo = P_nom × (α_min·t_S1 + α_max·t_S2) / 1000   [kWh] 
IC 95%: E_nodo ± 1.96 × σ_P × (α_min·t_S1 + α_max·t_S2) / 1000 
───────────────────────────────────────────────────────────────────── 

 

El algoritmo de control adaptativo de luminarias (Figura 2) opera de forma local en cada nodo, por lo que la 

pérdida de conectividad LoRaWAN no interrumpe el control de iluminación. La máquina de estados finita 

garantiza tres propiedades clave: (a) nunca se viola el umbral mínimo RETILAP porque 𝛼𝑚𝑖𝑛 es una constante 

de compilación verificada en cada iteración; (b) el retardo 𝑇ℎ𝑜𝑙𝑑 = 5 𝑚𝑖𝑛 elimina oscilaciones que reducen la 

vida útil LED; y (c) la transición S2→S1 antes del amanecer asegura atenuación progresiva, no abrupta. 
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Figura 2. Diagrama de flujo del algoritmo de control adaptativo de luminarias (MEF de tres estados). 

Figure 2. Flowchart of the adaptive luminaire control algorithm (three-state FEM). 

 

2.6 Modelo de simulación determinístico por zonas 

El modelo calcula el consumo mensual adaptativo de cada zona j a partir del perfil de ocupación 𝜌(𝑏, 𝑗) ∈

 [0, 1] que corresponde a la fracción de tiempo en que al menos un usuario activa el sensor infrarrojo pasivo 

(PIR) en el bloque horario b y los parámetros del algoritmo de control adaptativo de luminarias (CAL): 
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𝐸𝑗
𝐶𝐴𝐿 = 𝑃𝑗 ∗ 𝐷𝑚𝑒𝑠 ∗ ∑ {∆𝑡𝑏 ∗ [(𝜌(𝑏, 𝑗) ∗ 𝛼𝑚𝑎𝑥) + (1 − 𝜌(𝑏, 𝑗))𝛼𝑚𝑖𝑛]}𝑏   (2) 

Para el caso estacionario (parámetros CAL constantes en el mes), la reducción porcentual simplifica a: 

𝐴𝑗[%] = (𝛼𝑚𝑎𝑥 − 𝛼𝑚𝑖𝑛) ∗ (1 − 𝜌̅𝑗) ∗ 100% = 70% ∗ (1 − 𝜌̅𝑗) (3) 

Donde 𝜌̅𝑗 es el factor de ocupación medio ponderado y se calcula: 

𝜌̅𝑗 = ∑ [∆𝑡𝑏 ∗ 𝜌(𝑏, 𝑗)]𝑏 𝑇𝑜𝑝⁄  (4) 

Para (𝛼𝑚𝑎𝑥 − 𝛼𝑚𝑖𝑛) ∗ 100% =  (1.00 −  0.30) ∗ 100% = 70 %  es exactamente el margen de atenuación 

disponible; que al multiplicarlo por (1 − 𝜌̅𝑗) entrega la fracción de tiempo en que ese margen se materializa 

en ahorro real. La fórmula 𝐴𝑗[%] es el enlace directo entre la máquina de estados finita y los resultados 

cuantitativos: cada uno de los parámetros 𝛼𝑚𝑖𝑛, 𝛼𝑚𝑎𝑥 y 𝜌̅𝑗 tiene interpretación física directa. La propagación 

de incertidumbre se realiza por linealización de primer orden. Con 𝜎𝜌 ≈ 0.05 (desviación estándar estimada 

de la variabilidad de ocupación observada en campo entre días de la misma semana): 

𝜎𝐴𝑗
≈ 70% ∗ 𝜎𝜌 = 3.5 pp (5) 

𝐼𝐶 95%: 𝐴𝑗 ± 1.96 ∗ 3.5 pp = 𝐴𝑗 ± 6.9 pp (6) 

Los perfiles de ocupación ρ(b,j) constituyen estimaciones derivadas de registros institucionales, no mediciones 

directas de presencia mediante sensores PIR (no están en operación durante esta fase del estudio). Esta 

distinción es metodológicamente relevante y debe tenerse en cuenta al interpretar las proyecciones de ahorro 

resultantes. El procedimiento de estimación se estructuró de la siguiente manera: (i) se recopilaron y 

sistematizaron tres fuentes documentales del período lectivo de marzo–abril 2024 (ocho semanas hábiles 

consecutivas: los horarios oficiales de clases por bloque horario y zona académica, el calendario de actividades 

deportivas programadas, y las bitácoras de rondas del servicio de vigilancia; (ii) a partir de estas fuentes se 

asignó, para cada bloque horario b y zona j, una fracción de tiempo estimada ρ(b,j) en [0,1] representativa de 

la probabilidad de que al menos un usuario activara un sensor PIR hipotético durante ese intervalo; (iii) los 

días hábiles (lunes a viernes) y los sábados se analizaron por separado, dado que los patrones de uso del campus 

difieren de forma sustancial entre ambos tipos de día; y (iv) los domingos, festivos y períodos vacacionales se 

trataron con el perfil de menor ocupación (equivalente al sábado con campus en cierre operativo), adoptando 

así un supuesto conservador ante la ausencia de registros empíricos específicos para esos períodos. La validez 

de estos perfiles estimados está sujeta a la calibración que se realizará en la Fase 1 (piloto instrumentado con 

40 nodos ESP32 + PIR HC-SR501), donde los eventos de detección registrados durante un semestre académico 

completo permitirán ajustar los valores ρ(b,j) con datos reales y reducir los intervalos de confianza del modelo. 

Los perfiles se estimaron a partir de registros institucionales (horarios de clases, calendario académico-

deportivo y bitácoras de vigilancia) correspondientes al período lectivo de marzo–abril 2024 (ocho semanas 

hábiles). Se analizaron por separado los días hábiles (lunes a viernes) y los sábados, excluyendo explícitamente 

períodos vacacionales y festivos, para los cuales se adoptó el perfil de menor ocupación (equivalente a fines 

de semana) como supuesto conservador. No se dispuso de sensores PIR en operación durante esta fase; por 

tanto, los perfiles constituyen estimaciones que serán calibradas con datos reales en la Fase 1 (piloto 

instrumentado). La Figura 3 muestra el diagrama completo del modelo 𝜌(𝑏, 𝑗). La incorporación de esquemas 

de medición inteligente y lectura remota de variables energéticas ha demostrado ser fundamental para mejorar 

la precisión en la estimación del consumo y la toma de decisiones en sistemas eléctricos, permitiendo además 

la supervisión continua y el control de parámetros en tiempo real mediante infraestructuras telemétricas [15]. 
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Figura 3. Diagrama del modelo de simulación determinístico por zonas. 

Figure 3. Diagram of the deterministic simulation model by zones. 

 

3. RESULTADOS 

3.1 Inventario técnico 

Se realiza un inventario in situ previo en todo el campus de la Universidad, resumiéndolo en la Tabla 2. 

Tabla 2. Inventario técnico del sistema de alumbrado - Campus Universidad de Pamplona. 

Table 2. Technical inventory of the lighting system - University of Pamplona Campus. 

Tipo de luminaria Cant. P_unit (W) P_sub (kW) % pot. Control actual 

Sodio alta presión (SAP). 120 150-250 24.0 73.8 % Temporización fija. 

LED estándar. 80 60-120 7.2 22.2 % Temporización fija. 

LED regulable (driver 0-10 V). 40 40-100 1.3 4.0 % Temporal / manual. 

TOTAL 240  32.5 100.0 %  

Nota: fppromedio = 0.89; THDI medio circuitos luminarias SAP = 12.3 %; caídas de tensión <3 % (límite NTC 2050). FLUKE 435-II, 5 noches 

consecutivas, 18:00–06:00 h, marzo–abril 2024. 

En la figura 4 se muestran la ubicación en el campus de las luminarias y se marcan con un punto de color. 

Según el color se marcaron en color rojo las luminarias de sodio a presión, de color amarillo las luminarias 

tipo LED estándar y en color verde las luminarias tipo LED regulable. 

Figura 4. Distribución de luminarias en el campus (Google Earth, 2024).  

Figure 4. Distribution of light luminaries on campus (Google Earth, 2024).  

 

3.2 Resultados del modelo de simulación por zonas 

El modelo de simulación determinístico proyecta, para las cuatro zonas funcionales del campus, reducciones 

energéticas diferenciadas que oscilan entre el 50.5 % y el 64.4 %, con un intervalo de confianza del 95 % de 

±6.9 pp. Es fundamental precisar que estos valores son proyecciones derivadas del modelo bajo los perfiles de 

ocupación estimados, y no corresponden a ahorros medidos en operación real; su validación empírica está 
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prevista en la Fase 1 del plan de implementación (piloto instrumentado). El gradiente inter-zonal observado en 

las proyecciones tiene una explicación física directa en los perfiles de ocupación adoptados: la Zona 3 

(deportiva) registra el mayor potencial de reducción proyectado (64.4 %, IC 95 %: 57.5–71.3 %) debido a que 

su factor medio de ocupación ponderado es el más bajo del campus (ρ3 = 0.080), lo que implica que el algoritmo 

CAL mantiene las luminarias en estado ATENUADO (S1, PWM = αmin = 0.30) durante aproximadamente el 

83 % del período nocturno operativo. Por el contrario, la Zona 2 (vías de circulación) proyecta la menor 

reducción (50.5 %, IC 95 %: 43.6–57.4 %) al presentar el mayor factor de ocupación (ρ2= 0.278), explicado 

por el tránsito continuo del servicio de vigilancia durante toda la noche, que activa reiteradamente el estado 

PLENO (S2, PWM = αmax = 1.00). Este gradiente inter-zonal, que el modelo cuantifica en 13.9 pp entre Z2 y 

Z3, fundamenta la decisión de implementar el sistema por zonas con parámetros diferenciados, en lugar de una 

estrategia de control uniforme para todo el campus. La lógica formal de la Ecuación (3) muestra que el ahorro 

proyectado Aj[%] es una función lineal de (1 - ρj), lo que convierte al factor de ocupación en la variable de 

diseño más sensible del sistema: una sobreestimación de ρj en 0.05 unidades se traduce, por la Ecuación (5), 

en una reducción de 3.5 pp en el ahorro proyectado, acotada por el IC 95 % reportado en la Tabla 3. 

Las proyecciones del modelo por zona revelan un patrón operativamente relevante (nótese que estas son 

estimaciones derivadas del modelo de simulación, no ahorros medidos en operación, y están sujetas a 

validación en la Fase 1 piloto): la Zona 3 (deportiva) presenta el mayor potencial de ahorro (64.4%) porque 

prácticamente no tiene ocupación después de las 20:00 h, donde la luminaria opera en S1 durante ~83 % de la 

noche. En contraste, la Zona 2 (vías de circulación) tiene el menor ahorro (50.5 %) por el mayor tránsito de 

vigilancia nocturna (Tabla 3). Este gradiente justifica la implementación por zonas y no uniforme. 

Tabla 3. Perfiles de ocupación 𝜌(𝑏, 𝑗), factor medio 𝜌̅𝑗  y reducción 𝐴𝑗 con IC 95 % (modelo CAL, sección 2.6). 

Table 3. Occupancy profiles 𝜌(𝑏, 𝑗), mean factor 𝜌̅𝑗 and reduction 𝐴𝑗 with 95% CI (CAL model, section 2.6). 

Bloque horario (Δt) Z1 Acad. Z2 Vías Z3 Deport. Z4 Peatonal Base física 

18:00–20:00 h  (Δt=2 h) 0.75 0.85 0.35 0.50 Clases vespertinas / circulación máx. 

20:00–22:00 h  (Δt=2 h) 0.45 0.55 0.08 0.25 Cierre progresivo campus 

22:00–00:00 h  (Δt=2 h) 0.08 0.15 0.02 0.05 Madrugada temprana (solo vigilancia) 

00:00–06:00 h  (Δt=6 h) 0.02 0.04 0.01 0.02 Madrugada (demanda constante medida) 

𝜌̅𝑗   (factor medio pond.) 0.223 0.278 0.080 0.143  

𝐴𝑗[%] = 70%(1 − 𝜌̅𝑗) 54.4 % 50.5 % 64.4 % 60.0 % αmin=0.30; αmax=1.00 

IC 95 %  (± 6.9 pp) 47.5–61.3 % 43.6–57.4 % 57.5–71.3 % 53.1–66.9 % σρ=0.05 → σAj=3.5 pp 

Nota: Los IC 95 % se obtienen por propagación lineal de primer orden (σAj = 70 %×σρ). Los perfiles se estimaron de registros de acceso, horarios 

de clases y actividad deportiva (período lectivo marzo–abril 2024; días hábiles y sábados analizados por separado; períodos vacacionales excluidos 

del modelo base). No provienen de sensores en operación; serán validados en la Fase 1 piloto. La validación cruzada con mediciones del FLUKE 

435-II confirmó demanda constante en 00:00–06:00 h, coherente con  en todas las zonas.𝜌(𝑏, 𝑗)𝜌̅ < 0.05 

En la Tabla 4 se muestran de forma resumida los resultados sistémicos del modelo, el cual se estructura para 

la ejecución futura en 3 fases de implementación, Fase 1: Piloto (40 luminarias LED regulables), Fase 2: 

migración LED (120 luminarias LED bajo control) y, por último, la Fase 3: el campus completo, en 5 años. 

Tabla 4. Resultados sistémicos del modelo por fase de implementación. 

Table 4. Systemic results of the model by implementation phase. 

Fase Pcontrolada 

(kW) 

Eahorro 

(kWh/mes) 

Reducción 

sistémica 

Notas 

Fase 1 - Piloto (40 LED-reg) 1.3 255 2.2 % Validación algoritmo CAL en campo. 

Fase 2 - LED (upgrade drivers) 8.5 1 675 14.3 % 120 luminarias LED bajo control. 

Fase 3 - Campus completo (5 años) 32.5 6 507 55.6 %  ± 6.9 pp Reemplazo luminarias tipo SAP 

completado; 𝜌̅𝑠𝑦𝑠 = 0.206 
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Nota: Los valores de reducción energética corresponden a proyecciones del modelo de simulación, no a ahorros medidos en operación; están sujetos 

a validación en la Fase 1. La reducción sistémica proyectada en Fase 3 (55.6 %) supera los rangos de alumbrado vial [4], [5] porque en campus 

frente a  en vías urbanas. Coherente con [6] (zonas de baja actividad >45 %) y con estudios en entornos educativos instrumentados con IoT que 

reportan reducciones del orden del 20 % [16].𝜌̅𝑠𝑦𝑠 = 0.206 𝜌̅ > 0,05 

La Figura 5 muestra las curvas de consumo base versus el control adaptativo de luminarias en Fase 3. En donde 

el área sombreada es el ahorro proyectado y líneas discontinuas muestran los límites IC 95 %. 

Figura 5. Curvas de consumo base vs. CAL en Fase 3.  
Figure 5. Baseline consumption vs. CAL curves in Phase 3.  

 

3.3 Arquitectura IoT propuesta 

La arquitectura propuesta integra las capas de percepción, capa de comunicación y la capa de gestión. La figura 

6 muestra un diagrama en bloques de la arquitectura de la red IoT, donde los nodos ejecutan el algoritmo de 

control adaptativo de luminarias (CAL) localmente, el ThingsBoard gestiona histórico, reglas de alerta y 

dashboards por zona. 

Figura 6. Arquitectura de la red IoT: nodos ejecutan el algoritmo CAL localmente. 

Figure 6. IoT network architecture: nodes run the CAL algorithm locally. 

 

Capa de percepción: Nodos ESP32 + PIR HC-SR501 + BH1750, ejecutando el algoritmo CAL de forma 

autónoma. Control PWM 0–10 V sobre grupos de 4-8 luminarias LED. Carcasa IP65, alimentación 5 VDC 

desde el circuito de alumbrado. Capa de comunicación: LoRaWAN 868/915 MHz con dos gateways 

RAK7244 (≥2 km de cobertura, campus completo). Broker MQTT local. Cifrado AES-128 nativo (DevEUI + 

AppKey por nodo). Este esquema de cifrado ha sido validado en plataformas IoT operativas que integran 

microcontroladores ESP32 y servicios en la nube, donde AES-128 garantiza la confidencialidad e integridad 

de los datos en escenarios de monitoreo continuo y transmisión remota en tiempo real [17]. Capa de gestión: 

ThingsBoard CE 3.6 on-premise (servidor i5/16 GB/500 GB SSD, Ubuntu 22.04). Dashboards por zona, 

alertas de fallo <1 h, histórico PostgreSQL con respaldo en nube. Segmentación VLAN respecto a red. 

3.4 Viabilidad técnica y ambiental 

Técnica: Las 40 LED regulables son directamente compatibles con PWM desde ESP32. Las 80 LED estándar 

requieren drivers regulables (COP 45.000–80.000 c/u). Las 120 luminarias SAP se sustituyen progresivamente 

en 5 años. Tensión de suministro 120/208 V ±5 %, caídas <3 % y protecciones en tableros compatibles con 

nodos ESP32 (<500 mA por nodo, NTC 2050). Ambiental: Fase 3: 6.507 kWh/mes × 0.1263 tCO₂/MWh [18] 

= 0.82 tCO₂/mes (9.9 tCO₂/año; 99 tCO₂ en 10 años ≈ 1 770 árboles, IDEAM Colombia). 
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3.5 Análisis económico 

El análisis económico se realiza principalmente teniendo en cuenta la inversión y beneficios, los indicadores 

financieros y la sensibilidad. 

3.5.1 Inversión y beneficios 

La Tabla 5 resume la inversión y beneficios, incluye los componentes, la cantidad, su costo unitario y total, 

además de la fuente donde se consiguen los componentes. 

Tabla 5. Costos de implementación de la fase piloto (40 nodos). 

Table 5. Implementation costs of the pilot phase (40 nodes). 

Componente Cant. Costo unitario Costo total Fuente 

Nodo ESP32 + PIR + BH1750 + carcasa IP65 40 185.000 7.400.000 MercadoLibre CO, 2024 

Gateway LoRaWAN RAK7244 2 1.850.000 3.700.000 RAK Wireless CO 

Drivers LED regulables 0–10 V 40 75.000 3.000.000 Sylvania CO, 2024 

Servidor ThingsBoard (Mini-PC i5/16 GB) 1 4.200.000 4.200.000 Dell CO, 2024 

Cableado, instalación, capacitación, contingencias   8.980.000 Tarifa eléct. + estimación 

INVERSIÓN TOTAL PILOTO   27.280.000  

Nota: Expansión campus completo (240 nodos): COP 128–145 millones. Beneficio anual = ahorro eléctrico (tarifa 650 COP/kWh, 

2024) + reducción mantenimiento correctivo (60 % × COP 5.760.000/año base). O&M sistema IoT: COP 1.200.000/año. 

3.5.2 Indicadores financieros y la sensibilidad 

La Tabla 6 consolida los indicadores de rentabilidad (horizonte 10 años, tasa descuento 12 % anual, CONFIS 

2024) para los tres escenarios de ahorro energético. Los escenarios conservador y optimista corresponden a 

los límites del IC 95 % de la Fase 2; el escenario base toma el valor puntual del modelo para Fase 3. 

Tabla 6. Indicadores financieros para un horizonte de 10 años, r = 12 % anual. 

Table 6. Financial indicators for a 10-year horizon, r = 12% per year. 

Indicador Conservador - 20 % Base - 30 % Óptimo - 40 % 

Beneficio anual (COP/año) 22.188.000 31.554.000 40.920.000 

VPN a 12 % — 10 años (COP) 91.327.000 143.650.000 196.974.000 

TIR (%) 76.9 % 111.3 % 145.6 % 

Relación B/C 4.35 6.27 8.22 

Payback descontado 12 % (meses) 18.2 12.7 9.7 

Nota: VPN = −I₀ + FNA·[(1−(1+r)^{−n})/r]; I₀=27.280.000 COP; FNA=beneficio−O&M. El escenario 55.6 % (modelo propio, Fase 3) proyecta 

VPN=335.7 M COP a 650 COP/kWh 

Los indicadores financieros (Tabla 6) sugieren viabilidad económica proyectada bajo los supuestos del modelo 

en los tres escenarios evaluados. En el escenario base (ahorro del 30 %, tarifa de 650 COP/kWh), el VPN 

proyectado asciende a COP 143.7 millones, la TIR alcanza el 111.3 % (representa 9.3 veces la tasa de 

descuento del 12 % anual adoptada como referencia según los lineamientos del CONFIS 2024) y el payback 

descontado se ubica en 12.7 meses. La relación beneficio-costo de 6.27 indica que por cada peso invertido se 

proyectan 6.27 pesos de beneficio neto actualizado en el horizonte de 10 años. En el escenario conservador 

(20 % de ahorro), la TIR proyectada de 76.9 % supera en 6.4 veces la tasa de descuento, sugiere un margen de 

holgura financiero considerable incluso ante reducciones parciales en la materialización de los ahorros 

simulados. En el escenario optimista (40 % de ahorro), la TIR proyectada de 145.6 % refleja el potencial 

máximo bajo condiciones favorables de ocupación y tarifa eléctrica. La robustez de estas proyecciones (Tabla 

7) mediante un análisis de sensibilidad bidimensional que combina seis niveles de ahorro energético (15%-

55.6%) con seis niveles de tarifa eléctrica (500-900 COP/kWh), generando 42 escenarios de evaluación. En la 

totalidad de ellos, el VPN proyectado resulta positivo (mínimo: COP 21.4 M; máximo: COP 533.5 M). Las 
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elasticidades calculadas (εahorro ≈ 2.1 y εtarifa ≈ 1.4) indican que el VPN es más sensible a variaciones en el 

porcentaje de ahorro que a variaciones en la tarifa eléctrica, lo que subraya la importancia de validar 

empíricamente los perfiles de ocupación en la Fase 1 antes de escalar la inversión al campus completo. En 

términos prácticos, incluso si los ahorros reales resultaran ser del 40 % de los valores proyectados por el 

modelo (reducción efectiva de ~22 % sobre el escenario base de 55.6 %), el VPN proyectado seguiría siendo 

positivo y el payback descontado permanecería por debajo de los 30 meses. Estos resultados posicionan 

favorablemente la propuesta desde la perspectiva de la supervisión de control fiscal sin perjuicio de la 

validación piloto, condición necesaria para confirmar la materialización de los beneficios proyectados. 

La Tabla 7 muestra Sensibilidad bidimensional - VPN (millones COP), el ahorro energético (%) vs. tarifa 

eléctrica (COP/kWh) para un horizonte 10 años, con un retorno (payback) r = 12 % anual. 

Tabla 7. Sensibilidad bidimensional - VPN (millones COP).  

Table 7. Two-dimensional sensitivity - NPV (millions COP). 

Ahorro \ Tarifa 500 600 650 * 700 800 900 

15 % 21.4 34.7 41.4 48.0 61.3 74.6 

20 % 48.2 69.8 80.6 91.3 112.9 134.5 

30 % * 101.8 140.0 159.1 ★ 178.2 216.2 254.3 

40 % 155.4 210.2 237.5 265.6 320.1 374.8 

55.6 % † 217.3 296.2 335.7 375.1 454.2 533.5 

Nota: ★ Escenario base (30 %, 650 COP/kWh): VPN=159.1 M COP. † Reducción modelo propio Fase 3 (55.6 %). * Tarifa 2024. 

Todos los 42 escenarios: VPN>0, TIR>28 %. Elasticidades: ε_ahorro≈2.1; ε_tarifa≈1.4. 

4. DISCUSIÓN 

El modelo de simulación proyecta reducciones del 50.5%–64.4% por zona (valores que deben interpretarse 

como estimaciones sujetas a validación en la Fase 1 piloto), no como ahorros medidos en operación real. La 

diferencia con los rangos de alumbrado vial de la literatura [4], [5] es estructural: el factor de ocupación del 

campus en el bloque 00:00–06:00 h es próximo a cero en todas las zonas, frente a valores significativamente 

mayores en vías urbanas con tráfico nocturno continuo. El gradiente entre zonas (50.5 % en Z2 vs. 64.4 % en 

Z3) es coherente con los distintos perfiles de uso: Z3 (deportiva) cierra operaciones antes de las 20:00 h, 

mientras que Z2 (vías de circulación) mantiene tránsito de vigilancia durante toda la noche. Este resultado es 

consistente con Lee y Kim en [6] para zonas de baja actividad nocturna (>45 %). Desde la perspectiva de 

implementación, el uso del campus universitario como entorno de experimentación permite validar 

arquitecturas IoT en escenarios reales bajo condiciones controladas, consolidándose como un laboratorio vivo 

para el desarrollo y escalamiento progresivo de soluciones basadas en prototipos funcionales [19], 

adicionalmente, resultados en entornos educativos instrumentados con IoT reportan reducciones del orden del 

20 % en el consumo energético de edificaciones [16] (𝜌̅ < 0.05𝜌̅ > 0.05). Este comportamiento es consistente 

con la tendencia observada en instituciones públicas colombianas, donde la adopción de medidas de eficiencia 

energética y estrategias de optimización del consumo se han consolidado como mecanismos efectivos para la 

reducción de costos operativos en sistemas con alta demanda energética [20]. En este sentido, la integración 

de estrategias de eficiencia energética soportadas en IoT se alinea con los principios de la Industria 4.0 y su 

adaptación al entorno educativo, donde los campus inteligentes emergen como escenarios clave para la 

digitalización, automatización y gestión eficiente de recursos energéticos [21]. 

Para la interpretación de los resultados se realiza la diferenciación entre los datos medidos en campo y los 

datos estimados que alimentan el modelo de simulación. En esta investigación, los datos medidos corresponden 

exclusivamente a las variables eléctricas registradas con el analizador FLUKE 435-II durante cinco noches 

consecutivas (marzo–abril 2024): potencia activa total (32.5 kW), energía mensual base (11 700 kWh/mes), 

factor de potencia (fp = 0.89) y distorsión armónica de corriente (THDI = 12.3 %) en los circuitos de luminarias 
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SAP. La demanda constante registrada en el bloque 00:00–06:00 h fue validada instrumentalmente, y sirvió 

como verificación de coherencia de los perfiles estimados (ρ < 0.05 en ese bloque en todas las zonas). Por su 

parte, los perfiles de ocupación ρ(b,j) para los demás bloques horarios son estimaciones derivadas de registros 

institucionales, y las reducciones energéticas proyectadas (50.5 % a 64.4 % por zona, 55.6 % sistémico en Fase 

3) son salidas del modelo de simulación determinístico, no mediciones directas del ahorro en operación. La 

Fase 1 del plan de implementación (piloto con 40 nodos ESP32 + PIR HC-SR501 durante un semestre 

académico) constituye el mecanismo de calibración diseñado para transformar estas estimaciones en datos 

reales, ajustar los perfiles ρ(b,j) y reducir los intervalos de confianza actuales de ±6.9 pp a valores 

significativamente menores, conforme la literatura para sistemas instrumentados comparables [16]. 

La formalización del algoritmo de control adaptativo de luminarias como máquina de estados finita aporta tres 

ventajas sobre los sistemas de la literatura colombiana [10], [11]: (i) la lógica de transición es verificable 

formalmente y se puede compilar directamente en el firmware ESP32; (ii) con 𝛼𝑚𝑖𝑛 = 0.30 se garantiza el 

cumplimiento del RETILAP en cada ciclo mediante verificación por el sensor BH1750; y (iii) con 𝑇ℎ𝑜𝑙𝑑 =

5 𝑚𝑖𝑛 elimina las oscilaciones de conmutación documentadas por Shahzad et al. en [4] como causa de 

degradación acelerada en luminarias LED sin estado intermedio. Desde la perspectiva económica, la tasa 

interna de retorno (TIR) mínima (76.9 %) supera en 6.4 veces la tasa de descuento (12 %), y el VPN es positivo 

incluso en el peor escenario analizado (15 % ahorro, 500 COP/kWh). Esto posiciona favorablemente el 

proyecto en el contexto de supervisión de control fiscal de las universidades públicas colombianas, donde el 

criterio de inversión exige VPN>0 y TIR>costo de capital. 

4.1 Limitaciones del modelo y condiciones para la implementación real 

El modelo de simulación presenta cuatro limitaciones principales que deben tenerse en cuenta al interpretar 

los resultados. En primer lugar, los perfiles de ocupación ρ_b fueron estimados a partir de registros 

institucionales, no de sensores en operación; cualquier desviación entre los patrones reales de uso y los 

supuestos adoptados afectará directamente las proyecciones de ahorro. En segundo lugar, el modelo asume 

comportamiento estacionario dentro de cada mes (parámetros CAL constantes), lo cual puede subestimar la 

variabilidad intra-mensual en períodos de exámenes o eventos especiales. En tercer lugar, los períodos 

vacacionales se trataron con el perfil de menor ocupación como supuesto conservador, sin disponer de datos 

empíricos específicos para esos períodos. En cuarto lugar, la validez del análisis económico depende de que la 

tarifa eléctrica y los costos de O&M se mantengan dentro de los rangos evaluados en la sensibilidad. Para la 

implementación real, se requiere: (a) un semestre completo de operación piloto con los 40 nodos de la Fase 1 

para calibrar los perfiles ρb con datos reales del sensor PIR; (b) validación cruzada de los intervalos de 

confianza del modelo con las mediciones del analizador FLUKE 435-II en condiciones de control activo; y (c) 

aprobación institucional del protocolo de gestión de datos conforme a la Ley 1581/2012, dado que los eventos 

PIR crudos tienen retención máxima de 24 h. 

4.2 Consideraciones normativas 

(i) Con el RETILAP [23]: 𝛼𝑚𝑖𝑛 = 0.30 garantiza ≥15 lux verificados en tiempo real por BH1750. (ii) Con la 

CREG 174/2021 [24]: la modernización se reportará a la SSPD como mejora de eficiencia del servicio de 

alumbrado público. (iii) Con la NTC 2050 [25]: protecciones eléctricas dimensionadas para < 500 mA a 5 

VDC por nodo. (iv) Y con la Ley 1581/2012: datos sensores PIR crudos con retención ≤ 24 h; consumo 

agregado por zona, sin restricción. 

4.3 Ciberseguridad 

La arquitectura incorpora: AES-128 nativo LoRaWAN 1.0.3 (DevEUI+AppKey por nodo), VLAN 

independiente para la red IoT, autenticación MQTT con TLS 1.2 en el broker ThingsBoard, y segmentación 

respecto a la red corporativa universitaria, mitigando los vectores de ataque identificados por Zanella et al. 

[26] para redes de sensores urbanos. 
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5. CONCLUSIONES 

Este trabajo integra diagnóstico de campo, formalización algorítmica, modelado de simulación propio y 

análisis económico completo en un marco metodológico verificable para el sistema de alumbrado del campus 

de la Universidad de Pamplona. El algoritmo de control adaptativo de luminarias especificado como máquina 

de estados finita de tres estados, cumple con el RETILAP (αmin = 0.30) en cada ciclo, elimina oscilaciones de 

conmutación (𝑇ℎ𝑜𝑙𝑑 = 5 𝑚𝑖𝑛) y  puede implementarse en el firmware ESP32 sin capa de interpretación 

adicional. El modelo de simulación determinístico por zonas, alimentado con perfiles de ocupación estimados 

del diagnóstico de campo (𝜌̅𝑗 = 0.080 − 0.278), proyecta reducciones propias del 14.3 % en Fase 2 y 55.6 % 

± 6.9 pp (IC 95 %) en Fase 3, superando los rangos de alumbrado vial de la literatura por baja ocupación 

nocturna característica del campus. 

El análisis económico proyecta viabilidad bajo los supuestos del modelo en la totalidad de los 42 escenarios 

del análisis de sensibilidad bidimensional: VPN entre COP 91 M y COP 197 M (escenarios de ahorro 20 %-

40 %, tarifa base 650 COP/kWh), TIR entre 77 % y 146 % (con un margen mínimo de 6.4 veces sobre la tasa 

de descuento del 12 % anual), y payback descontado entre 10 y 18 meses. Estos indicadores sugieren una 

posición financiera favorable para la propuesta en el horizonte de 10 años evaluado, con la condición de que 

los ahorros energéticos proyectados por el modelo se materialicen en operación real. Esta condición depende 

directamente de la validación de los perfiles de ocupación estimados, razón por la cual el piloto instrumentado 

de 40 nodos (Fase 1, semestre académico) constituye el paso prioritario e imprescindible antes de comprometer 

la inversión de expansión al campus completo. Es pertinente señalar las limitaciones que enmarcan el alcance 

de las conclusiones presentadas: (i) los perfiles de ocupación ρ(b,j) son estimaciones derivadas de registros 

institucionales, no mediciones directas de presencia, lo que introduce una fuente de incertidumbre cuantificada 

en ±6.9 pp (IC 95 %) pero no eliminable sin datos piloto reales; (ii) el modelo asume comportamiento 

estacionario dentro de cada mes, lo que puede subestimar la variabilidad intra-mensual en períodos de 

exámenes o eventos académicos especiales; (iii) la validez del análisis económico está condicionada a que la 

tarifa eléctrica y los costos de operación y mantenimiento se mantengan dentro de los rangos evaluados en la 

Tabla 7; y (iv) la implementación real requiere la aprobación institucional del protocolo de gestión de datos 

conforme a la Ley 1581/2012, dado que los eventos PIR crudos tienen una retención máxima de 24 horas.  

Como líneas de trabajo futuro se proponen: (i) la calibración del modelo con datos reales del piloto Fase 1 y 

la extensión de la máquina de estados finita mediante predicción de ocupación basada en aprendizaje 

automático, con el objetivo de reducir los intervalos de confianza proyectados; y (ii) la evaluación de la 

replicabilidad del marco metodológico propuesto en otros campus universitarios de la región andina 

colombiana, contribuyendo a la generación de evidencia empírica sobre el potencial de eficiencia energética 

del alumbrado universitario en contextos similares. 
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