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Resumen 

El presente trabajo describe el desarrollo de un sistema de seguridad IoT híbrido diseñado para 

la detección temprana de incendios mediante la integración de sensores de temperatura, 

humedad (DHT11) y CO (MQ-7) conectados a un ESP32 que reenvía la información a un 

smartwatch y un smartphone (SMS/Telegram) para alertar a usuarios con discapacidad 

auditiva en tiempo real. La metodología empleada consta de una etapa de adquisición de datos 

(placa ESP32) y una etapa de procesamiento con motor de inferencia difusa implementado en 

un TicWatch E3 con Wear OS 3.5 utilizando el lenguaje Kotlin para analizar las variables de 

entrada y determinar el nivel de riesgo (Bajo, Medio, Alto y Extremo). El sistema determina 

automáticamente entre amenazas por humo o fuego activo apoyado de confirmación visual 

mediante el algoritmo Yolov8s, cuyos resultados de detección son enviados a través de un 

mensaje de Telegram. Los resultados demuestran que la aplicación es capaz de activar 

retroalimentación háptica y reproducir vídeo con señas de alertamiento en lengua de señas 

mexicana en el smartwatch al superar los umbrales de seguridad. Durante la etapa de pruebas, 

se obtuvieron resultados sobresalientes al aplicar las métricas de precisión y exactitud, con un 

resultado del 97%, mientras que MAE (Mean Absolute Error) presentó un puntaje de 0.0327 

en una simulación Monte Carlo de 3000 casos para validar el motor difuso, mientras que, en 

las pruebas en entorno real, el sistema reaccionó de forma precisa, con una aceptación 

favorable por parte de los usuarios que participaron en los experimentos. 

 

Español: IoT, lógica difusa, Wear OS, detección de incendios, computación vestible. 

 

Abstract 

This paper describes the development of a hybrid IoT security system designed for early 

detection of fires. It integrates temperature and humidity (DHT11) and CO (MQ-7) sensors 

connected to an ESP32, which sends the information to a smartwatch and a smartphone 

(SMS/Telegram) to alert users with hearing impairments in real time. The method consists of 

a data acquisition stage (ESP32 board) and a processing stage using a fuzzy inference engine 

implemented on a TicWatch E3 with Wear OS 3.5. The Kotlin programming language is used 

to analyze the input variables and figure out the risk level (Low, Medium, High, and Extreme). 

The system automatically distinguishes between smoke and active fire threats, supported by 

visual confirmation using the Yolov8s algorithm. Detection results are sent via a Telegram 

message. The results show that the application can activate haptic feedback and play a video 

with Mexican Sign Language alerts on the smartwatch when safety thresholds are exceeded. 

During the testing phase, outstanding results were obtained when applying the precision and 

accuracy metrics, with a result of 97%, while MAE (Mean Absolute Error) presented a score 

of 0.0327 in a Monte Carlo simulation of 3000 cases to validate the fuzzy engine, while in the 

tests in the real environment, the system reacted accurately, with a favorable acceptance by 

the users who participated in the experiments. 

English: IoT, fuzzy logic, Wear OS, fire detection, wearable computing. 

1 Introducción 

 

En la actualidad, los incendios en diversos entornos se han convertido en una amenaza 

de gran impacto para la seguridad humana, así como en los sectores económicos y 

entornos ecológicos. De acuerdo con reportes recientes del Servicio de Vigilancia de la 

Atmósfera de Copernicus (Copernicus, 2024), la temporada de incendios 2023-2024 fue 

devastadora a nivel mundial, con un total de 2.1 millones de kilómetros cuadrados de área 

quemada y un 16% más de emisiones de 𝐶𝑂2 en relación con el promedio histórico, 

alcanzando las 8.6 mil millones de toneladas. Por otra parte, en el periodo de 2024-2025 

se registraron pérdidas por 215 mil millones de dólares por exposición al riesgo de 

incendios (CRED, 2025). Estos registros reflejan que, a pesar del impacto devastador de 
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los incendios, existe una brecha importante en la implementación de sistemas de 

prevención y extinción de incendios para mitigar su impacto, previniendo pérdidas, tanto 

materiales como humanas. Los detectores actuales de incendios suelen trabajar con 

sistemas binarios simples, lo cual los convierte en dispositivos ineficientes, de acuerdo 

con la Agencia Federal para el Manejo de Emergencias (FEMA, 2025), indica que los 

detectores de humo pueden fallar o no dar una alerta temprana en hasta un 35% en caso 

de incendios. Las falsas alarmas en estos dispositivos pueden ser por presencia de polvo, 

vapor, entre otros, lo cual genera que los usuarios en un 19% de los casos lleguen a 

desconectarlo, incrementando la vulnerabilidad (Ahrens, 2021; Istre et al., 2020). Otra de 

las limitaciones que presentan los sistemas de detección de incendios, que se instalan en 

techo y paredes es que el método de avisar sobre humo o fuego es mediante alarmas 

sonoras, lo cual genera que personas con discapacidad auditiva no puedan percibir dicha 

alerta, además de que no existe confirmación visual para el estado actual del área donde 

se ha alertado el incidente, siendo un área de oportunidad importante por abordar (Ahrens, 

2021; NFPA, 2024).  

 

En este mismo contexto, se han desarrollado diversas soluciones basadas en la 

integración del internet de las cosas (IoT) e inteligencia artificial (IA) para la detección 

de incendios. Algunas investigaciones basadas en el uso de IoT para la detección de 

incendios, como se puede observar en los trabajos de Arifia & Mulyana (2025) y Cahyadi 

& Teary (2026) demostraron la factibilidad de sistemas basados en ESP32 con sensores 

DHT22, - y MQ-7, con la capacidad de transmitir información y generar alertas en tiempo 

real empleando servicios como Telegram. En Mahbub et al. (2021) integraron sistemas 

de iluminación, monitoreo ambiental y detección de emergencias en una plataforma 

centralizada de bajo costo. En Pincott et al. (2022) propusieron el uso de R-CNN 

Inception V2 y SSD MobileNetV2 para mejorar la detección en interiores y vincularla 

con sistemas HVAC. Asimismo, en Nazir et al. (2022) propusieron nodos LoRaWAN 

(Long Range Wide Area Network) para detectar incendios de combustión lenta mediante 

sensores eCO₂ y TVOC. Por otra parte, en Mukhiddinov et al. (2022) desarrollaron un 

sistema para personas con discapacidad visual que, mediante una cámara acoplada y un 

servidor que emplea algoritmos de IA, con una alerta acústica para avisar sobre la 

presencia de fuego. Los trabajos de Rachman & Hendrantoro (2020) y Vaegae et al. 

(2024) demostraron que la implementación de múltiples sensores mediante lógica difusa 

reduce significativamente los falsos positivos y mejora la fiabilidad operativa en 

interiores y entornos urbanos inteligentes. 

 

Por otra parte, la visión artificial permite validar visualmente las señales de incendio, 

el modelo FireNetCNN de Alam et al. (2025), reportó una exactitud del 99.05%, 

superando arquitecturas como VGG16. El trabajo de El-Madafri et al. (2024) presenta un 

modelo ligero basado en MobileNetV3 que utiliza extracción de conocimiento para 

detectar incendios forestales en tiempo real y en dispositivos de bajos recursos, la métrica 

de especificidad de elementos de confusión (CES), el sistema logró una precisión del 

93.36% al distinguir eficazmente fuego real de falsos positivos como humo o niebla. Sin 

embargo, el alto costo computacional de las CNN limita su implementación en IoT, 

favoreciendo arquitecturas híbridas donde la inferencia se ejecuta en equipos externos. 

En Ahn et al. (2023) entrenaron un modelo EFDM (early fire detection model) con más 

de 10,000 imágenes, alcanzando altos índices de precisión. La investigación de Li et al. 

(2023) presenta el diseño de una arquitectura onestage comparable a Yolo (you only look 

once), pero con una décima parte del tamaño del modelo. En el trabajo de Deng et al. 

(2023) fusionaron datos de distintos sensores con una CNN ligera logrando un 99.1% de 
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precisión. En tareas de segmentación semántica, Hou et al. (2023) superaron el 90% de 

precisión global y 80% de mIoU. La investigación de An et al. (2023) presenta la 

combinación de suavizado exponencial y fusión multisensorial con una precisión del 

98%. En Ali & Ghodrat (2025) introdujeron una red 3D con atención espacial y temporal 

(90.46% de precisión). Finalmente, Peng & Kim (2025) propusieron YOLOHF, 

entrenado con un dataset especializado en incendios domésticos mejorando el 

rendimiento en un 4.2% con respecto a métodos previos. 

Las investigaciones anteriores presentan una tendencia en el uso del IoT y de la IA en 

soluciones basadas en visión artificial mediante redes CNN. La implementación de 

microcontroladores de bajo costo, redes de comunicación y la aplicación de lógica difusa 

han permitido optimizar la obtención de datos de múltiples sensores en tiempo real, 

reduciendo el ruido ambiental y los falsos positivos. Los modelos basados en CNN han 

alcanzado el 99% de precisión de detección visual de fuego, aunque el costo 

computacional es elevado, por lo tanto, en otras investigaciones han optado por sistemas 

híbridos con modelos ligeros para la detección de incendios para equilibrar la eficacia de 

la detección con el costo computacional. En la presente propuesta se plantea un sistema 

híbrido de detección de incendios el cual integra una solución con una arquitectura 

cliente-servidor donde un nodo IoT basado en una placa ESP32 que obtiene variables 

ambientales como temperatura y humedad, donde el procesamiento de la decisión de 

determinar un incendio reside en un smartwatch con Wear OS 3.5 dirigido principalmente 

para población vulnerable con problemas de audición (CNDIPD, 2017), tomando en 

cuenta la investigación Aksüt y Eren (2025) que marca la utilidad de los dispositivos 

wearables para cuestiones de salud y de seguridad. 

2 Metodología 

La propuesta metodológica considera los puntos analizados en la sección anterior para 

presentar un sistema con la capacidad de detección de incendios en espacios interiores 

para indicar la presencia de un incendio, enfocándose a personas que sufren discapacidad 

auditiva. A continuación, se presenta la Figura 1 con el flujo de trabajo con el que se 

construyó el sistema de alerta temprana (SAT), así como la descripción de cada una de 

las etapas del proceso de construcción del SAT. 

 

 

Figura 1. Diagrama del desarrollo del SAT 

 

• Diseño y planificación conceptual. En esta etapa se seleccionaron los 

componentes principales (ESP32, sensores, protocolos de comunicación) y se 

definió la arquitectura de procesamiento, con la ejecución de Yolov8s (Jocher et 

al., 2023) en una PC. Se establecieron las vistas y contenedores arquitectónicos 
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bajo la referencia IEEE 2413 (Institute of Electrical and Electronics Engineers 

[IEEE], 2020). 

• Prototipado e implementación de hardware. Se integraron físicamente los 

dispositivos como ESP32 con sensores DHT11 y MQ-7 sobre una proto tarjeta. 

Se ejecutaron tareas de verificación eléctrica, la estabilidad en la alimentación 

eléctrica y estabilización de los sensores. 

• Desarrollo de software y lógica. En esta etapa se implementaron un servicio API 

REST y Yolov8s con Python 3.12.  Tomando en cuenta que el servicio de 

detección de imágenes se ejecuta mediante una PC, y la detección de variables 

físicas por la placa ESP32 siguiendo el estándar IEEE 2413. 

• Integración y pruebas unitarias. Las pruebas unitarias se basaron en establecer la unión de 

los subsistemas y la validación individual del flujo de datos sensores → ESP32→ servidor 

→ inferencia → decisión → notificación, verificando la interoperabilidad 

mediante IEEE 2413. 

• Validación del sistema. La validación del sistema se dividió en 3 subetapas: la 

primera consiste en validad el desempeño del motor de inferencia difuso mediante 

simulación Monte Carlo (Kroese et al., 2011) tomando 3000 casos, y realizando 

la medida de MAE (Mean Absolute Error), así como métricas de exhaustividad, 

precisión y puntuación F1 siguiendo el algoritmo 1. La segunda subetapa es la 

validación del modelo de Yolov8s, finalmente, la subetapa 3 consistió en verificar 

el desempeño de propuesta en un entorno real.  

 

Para evaluar la respuesta del proceso de simulación Monte Carlo se han empleado las 

siguientes métricas de desempeño (Rusell y Norving, 2021). 

 

Exactitud. Mide la proporción de predicciones positivas sobre el número total de 

predicciones, ecuación (1). 

Exactitud =  
VP + VN

TP + FP + FN + TN
 

(1) 

Precisión. Mide la proporción de instancias clasificadas como positivas, ecuación (2).

  

Precisión =  
VP

VP + FP
 

(2) 

Puntuación F1. Es la media armónica de la precisión y la exhaustividad, proporciona 

una medida que equilibra ambas métricas, ecuación (3). 

 

F1 = 2 x 
Precisión x Exhaustividad

Precisión + Exhaustividad
 

(3) 

Exhaustividad. Mide la capacidad del modelo para encontrar todos los casos positivos 

reales, ecuación (4) 

𝐸𝑥𝑎ℎ𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 

  (4) 
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MAE (Mean Square Error): Mide la magnitud promedio de los errores en un conjunto 

de predicciones, sin tener en cuenta su dirección (James et al., 2013), ecuación (5). 

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑛

𝑖=1

 
   (5) 

         Donde: 

Verdadero positivo (VP). El modelo predijo correctamente la clase positiva. 

Falso positivo (FP). El modelo predijo incorrectamente la clase positiva.  

Falso negativo (FN). El modelo predijo incorrectamente la clase negativa. 

Verdadero negativo (VN). El modelo predijo correctamente la clase negativa. 

𝑛 es el número total de observaciones 

𝑦𝑖 es el valor real 

𝑦𝑖̂ es el valor predicho por el modelo 
|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂| es el valor absoluto de la diferencia 

 

Despliegue y mantenimiento. Finalmente, en esta etapa se procedió con la instalación 

del prototipo en un entorno real para determinar su efectividad de detección de las 

variables de humo, fuego y fuego con el sistema de reconocimiento visual. 
 

Algoritmo 1. Validación del motor de inferencia difusa empleando simulación 

Monte Carlo 

Inicio  

Definir iteraciones 𝑁 = 300 

Iniciar contadores de aciertos y errores en 0. 

Iniciar ciclo de Simulación 𝑁 

Lanzar una probabilidad para elegir uno de los 5 escenarios. 

Generar un valor aleatorio para 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎. 

Generar un valor aleatorio para 𝐻𝑢𝑚𝑒𝑑𝑎𝑑. 

Generar un valor aleatorio para 𝐺𝑎𝑠. 

Fórmula: 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 = 𝑀𝑖𝑛 + (𝑀𝑎𝑥 − 𝑀𝑖𝑛) × 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) 

Ingresar (𝑇𝑠𝑖𝑚, 𝐻𝑠𝑖𝑚 , 𝐺𝑠𝑖𝑚) al algoritmo de fusificación 

Obtener la predicción del sistema: Psistema (ALTO). 

Consultar la "Etiqueta" del escenario 

Obtener la etiqueta real: Ereal. 

Si 𝑃𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎 == 𝐸𝑟𝑒𝑎𝑙 →  𝑆𝑢𝑚𝑎𝑟 1 Acierto. 

Si 𝑃𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎 ≠ 𝐸𝑟𝑒𝑎𝑙  → calcular el error  

Fin del Ciclo: 

Calcular MAE 

Generar Matriz de Confusión. 

Calcular precisión, exactitud y puntajes F1. 

Fin 

 
 

3 Diseño 

En esta sección se presenta el proceso del diseño del SAT para la detección de 

incendios en entornos de casa-habitación y su asistencia a personas con discapacidad 

auditiva. La Figura 2 ilustra el diagrama de funcionamiento general de la propuesta. El 



  C4-7 
 

proceso de detección de incendios inicia con la adquisición de datos ambientales a través 

del ESP32, el cual monitorea temperatura, humedad y concentración de gases (monóxido 

de carbono, CO); estos valores son procesados mediante lógica difusa. Al detectarse 

cambios en el ambiente, el sistema activa la validación temporal, durante este intervalo 

de tiempo, el verificador de vídeo procede a analizar los frames en tiempo real mediante 

el algoritmo Yolov8s para detectar la presencia de fuego o humo. Solo si existe 

coincidencia entre la detección realizada por los sensores y el análisis por visión artificial, 

se emite una alerta de incendio. Esta notificación se transmite al usuario mediante señales 

hápticas en un smartwatch y alertas de mensajes SMS y de Telegram en tiempo real 

empleando un smartphone. 
 

 

Figura 2. Diagrama general del sistema 

A continuación, el Algoritmo 2 describe la lógica de control implementada en el 

ESP32, para el monitoreo continuo de variables ambientales, este algoritmo evalúa las 

lecturas en tiempo real y, al detectar una concentración de CO superior al umbral 

predefinido, inicia con una de validación por de siete segundos, enviando al mismo 

tiempo una solicitud de verificación al servicio de visión artificial. 
 

Algoritmo 2. Gestión de alertas y puente de datos 

1;  

 Entrada: Lecturas de sensores MQ-7 (Sgas), DTH11 (Stemp,Shum) 

Salida: Objeto JSON {tem, hum, gas, fuegoYolo, esperandoYolo} 

2 fuegoYolo  falso; 

3 esperandoYolo  falso; 

4 Tinicio  0; 

5 Minentras verdadero hacer 

6  Stemp, Shum, Sgas  LeerSensores(); 

7  Si Sgas > 1100 and esperandoYolo and ¬ fuegoYolo entonces 

8       esperandoYolo  verdadero; 

9       Tinicio  TiempoActual(); 

10       HTTP_POST(ServidorPython, “trigger-true”); 

11   Si esperandoYolo and ( TiempoActual() – Tinicio > 7s) entonces  

12        esperandoYolo  falso; 

13    Si Sgas < 600 and fuegoYolo entonces  

14           fuegoYolo  falso 

15     devolver JSON(Stemp,Shum,Sgas, fuegoYolo,esperandoYolo); 
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Por otra parte, el Algoritmo 3 presenta el funcionamiento del servicio de verificación 

visual basado en Yolov8s, el cual es activado por la detección de concentraciones las 

variables temperatura, humedad y CO. Durante el intervalo de verificación, el servicio 

analiza los frames de video y evalúa la confianza de las predicciones del modelo con el 

motor de lógica difusa. Si la certeza supera el umbral configurado, se confirma el evento 

de incendio y se notifica al ESP32 mediante una petición HTTP, cerrando así el lazo de 

control para terminar con la validación de los sensores aplicada en la ventana de tiempo 

asignada. 

 
 

Algoritmo 3. Flujo de trabajo de validación visual Yolov8s 

 Entrada: Señal de activación (Ttrigger), Flujo de video (Vstream) 

Salida: Notificación HTTP POST al ESP32 

1 Umbralcerteza ß 0.70; 

2 Si Ttrigger – verdadero entonces 

3     //  Definir ventana de tiempo de 7 segundos 

4      Tventana ß TiempoActual() + 7s; 

      confirmado ß falso 

5      Mientras TiempoActual() Tventana and ¬ confirmado  

       Hacer 

6            Img ß CapturarFrame(Vstream); 

           // Inferencia del modelo entrenado fire.pt 

7           BBoxes,Conf ß Yolo_Inference(Img); 

11           Si máx (Conf) ≥ Umbralcerteza entonces 

12                Confirmado ß verdadero; 

               //Enviar alerta única para evitar saturacion 

13              HTTP_POST(ESP32_ip/yolo_alert);   

15               Break         à Finalizar detección; 
 

La Figura 3 muestra el diagrama de contexto del SAT, donde se identifican los actores, 

dispositivos y servicios externos involucrados en el proceso integral de detección y 

verificación de incendios en interiores. En este diagrama la cámara envía video en tiempo 

real a la aplicación del servidor de clasificación de vídeo, que ejecuta la verificación 

visual mediante el modelo Yolov8s, mientras que el ESP32 transmite continuamente las 

variables de temperatura, humedad y CO, permitiendo realizar el análisis para determinar 

el nivel de riesgo mediante el motor de lógica difusa. Una vez que el servidor confirma 

una situación de incendio con base en los datos ambientales y la evidencia visual, el SAT 

genera alertas hápticas y visuales con un vídeo de señas LSM al usuario mediante el 

smartwatch. Por otra parte, además el sistema puede enviar notificaciones automáticas a 

servicios externos, como APIs de mensajería, Telegram y Twilio, para informar a 

contactos de emergencia empleando el smartphone del usuario y ampliar la capacidad de 

respuesta del sistema. 
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Figura 3. Contexto del SAT 

La Figura 4 presenta la arquitectura lógica del SAT organizada mediante contenedores, 

en esta vista, el ESP32 opera como contenedor de adquisición física, limitándose a 

capturar variaciones en la temperatura, humedad y presencia de CO en el aire, y transmitir 

datos mediante protocolos HTTP/JSON con una red WiFi 2.4 GHz. El servicio actúa 

como el contenedor de procesamiento, donde se ejecuta el API REST, el proceso de 

detección de fuego corre a cargo de Yolov8s y los resultados de la verificación visual 

proveniente de la cámara. El smartwatch con Wear OS actúa como el contenedor 

responsable de ejecutar el motor de lógica difusa y generar la notificación háptica y visual 

al usuario final, mientras los mensajes enviados al smartphone permiten realizar una 

comprobación visual del evento de incendio con el mensaje de Telegram, y un mensaje 

redundante enviado vía SMS. Finalmente, los servicios externos operan como 

contenedores independientes para transmitir la alerta a los destinarios del SAT. 
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Figura 4. Componentes principales del SAT 

La Figura 5 representa la topología física y los enlaces de comunicación en la red local. 

En este caso, el ESP32 trabaja como servidor HTTP en la red LAN, conectado a un AP 

(Access Point) que opera a una frecuencia de 2.4 GHz. El servidor se ubica en el mismo 

flujo de datos para recibir el video de la cámara y consultar periódicamente el estado del 

ESP32. Cuando se confirma un evento de incendio, el servidor envía una petición POST 

a /yolo_alert para posteriormente notificar al smartwatch y activar la alerta remota a través 

de Twilio y Telegram mediante el protocolo HTTPS, enviando mensajes SMS y con la 

captura de la escena en donde se ha detectado la presencia de humo o fuego, 

respectivamente. 

 
 

Figura 5. Despliegue de topología física y de red del SAT 
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Las ecuaciones (6), (7) y (8) presentan los rangos de la operación del motor de 

inferencia, en la ecuación (6) y (7), se toman el rango de valores de 50 % al 10 %, 

mediante una función triangular, finalmente la ecuación (8) representa la función de 

pertenencia para CO de tipo triangular, que va de 200 a 450 ppm (partes por millón). 

 

𝜇𝐶𝑎𝑙𝑜𝑟(𝑇) = {

0
𝑇 − 30

20
0

𝑠𝑖 𝑇 ≤ 30
𝑠𝑖 30 < 𝑇 < 50

𝑠𝑖 𝑇 ≥ 50
 (6) 

𝜇𝑆𝑒𝑐𝑜(𝐻) = {

1
50−𝐻

40

0

   

𝑠𝑖 𝐻 ≤ 10
𝑠𝑖 10 < 𝐻 < 50 

𝑠𝑖 𝐻 ≥ 50
 

 

(7) 

𝜇𝐺𝑎𝑠(𝐺) = {

0
𝑥 − 200

250
1

𝑠𝑖 𝐺 ≤ 200
𝑠𝑖 200 < 𝐺 < 450

𝑠𝑖 𝐺 ≥ 450
 (8) 

 

El cálculo de los riesgos parciales se realiza a través de las ecuaciones (9) y (10), 

mientas que la ecuación (11) se presenta función de agregación. 

 

∝𝐹𝑢𝑒𝑔𝑜= 𝑚𝑖𝑛(𝜇𝐶𝑎𝑙𝑜𝑟(𝑇), 𝜇𝑆𝑒𝑐𝑜(𝐻)) 

 

(9) 

∝𝐻𝑢𝑚𝑜= 𝜇𝐺𝑎𝑠(𝐺) (10) 

𝑍 = 𝑚𝑎𝑥(∝𝐹𝑢𝑒𝑔𝑜, ∝𝐻𝑢𝑚𝑜) (11) 

 

La ecuación (12) presenta la defusificación por umbrales para la toma de decisiones 

sobre las salidas del sistema. 

 

𝐿(𝑍) = {

𝐵𝑎𝑗𝑜
𝑀𝑒𝑑𝑖𝑜
𝐴𝐿𝑇𝑂

𝐸𝑥𝑡𝑟𝑒𝑚𝑜

𝑠𝑖 𝑍 ≤ 0.10
𝑠𝑖 0.10 <  𝑍 < 0.41
𝑠𝑖 0.41 ≤ 𝑍 < 0.80

𝑠𝑖 𝑍 ≥ 0.80

 (12) 

 

Por otra parte, en la Figura 6 a) se muestra el inicio de la aplicación, donde está la 

opción de consejos para actuar al presentarse un incendio, así como la operación de la 

aplicación, por otra parte, la Figura 6 b) presenta el indicador de nivel de peligro, basado 

en la concentración de CO (ppm), utiliza códigos de color y tipografía especial para que 

el usuario interprete la información presentada de manera rápida. La Figura 6 c) presenta 

el panel de monitoreo en tiempo real, donde se visualizan las variables críticas 

(temperatura, humedad y CO) con actualización continua, las cuales está siendo 

monitoreadas a través del ESP32 y cuyos datos viajan mediante una red WiFi. Finalmente, 

en la Figura 6 d) se muestra la prototarjeta del Wemos con los señores DHT11 y el MQ-

7 conectados para realizar la detección de las variables en el entorno. 
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a) Inicio de la aplicación b) Indicador de riesgo 

 

c) Obtención de resultados 

 

d) Sensores conectados al ESP32 

Figura 6. Interfaz final de la aplicación de aviso de detección de incendios 

4. Pruebas y Validación 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos al evaluar el SAT con asistencia 

para personas con discapacidad auditiva. El proceso de pruebas se basó en obtener la 

respuesta del motor de inferencia difusa mediante una simulación Monte Carlo, y la 

respuesta del sistema en la detección de incendios en un escenario real controlado, para 

la verificación de la detección oportuna de incendios, así como la respuesta del usuario 

con respecto a la usabilidad de la aplicación y del smartwatch. 

 

Con respecto a la configuración del módulo de visión artificial, se ha configurado con 

un algoritmo de Yolov8s, la red de detección de fuego se basó en un dataset con 1000 

imágenes sobre el contexto de fuego, empleando los hiperparámetros por defecto del 

framework, con una configuración de 300 épocas, tamaño de lote de 16 y una resolución 

de entrada de 640×640 píxeles utilizando el optimizador SGD. En la Tabla 1 se presentan 

los elementos tanto de hardware y software, así como condiciones para la ejecución del 

detector de incendios. 

ESP 
32 



  C4-13 
 

 

Tabla 1. Elementos de hardware, software y condiciones para obtener los resultados de ejecución del 

SAT 

Elementos Descripción 

Software de desarrollo Android Studio Panda 2025.3.1 con Kotlin 

Entorno de desarrollo de Arduino para la codificación del 

ESP32 

Editor HTML y Javascript 

Python 3.13.3 

Dataset personalizado de 1000 imágenes sobre fuego y humo. 

Hardware empleado - Computadora portátil HP Pavilion con Sistema operativo 

Windows 10, 12 GB de RAM y 500 GB de almacenamiento. 

- Reloj inteligente Movoi TicWatch E3, con procesador 

Qualcomm Snapdragon Wear 4100, 1GB de RAM y 8GB de 

ROM. Pantalla LCD de 1.3 pulgadas (360x360 pixeles), GPS 

integrado, NFC para pagos, sensores de SpO2 y frecuencia 

cardíaca. 

- Placa ESP32 integra procesador Dual-Core (240 MHz), 

conectividad Dual (Wi-Fi + Bluetooth BLE), 18 canales ADC 

de 12 bits, 30 pines GPIO (entradas/salidas) y modo de ultra 

bajo consumo. 

- Sensor de temperatura y humedad DTH11 y MQ-7 detector de 

presencia de monóxido de carbono. 

- Smartphone Xiaomi POCO M3 Pro 5G con procesador 

MediaTek Dimensity 700, con pantalla FHD+ de 6.5" a 90Hz, 

batería de 5000mAh con carga rápida de 18W y cámara triple 

de 48MP. 

Sujetos de pruebas 10 de personas con discapacidad auditiva moderada 

 

La simulación de Monte Carlo fue ejecutada sobre un conjunto de 3000 escenarios 

estocásticos que abarcaron condiciones normales hasta eventos de incendios, se empleó 

para dar validez al motor de inferencia difusa, teniendo en cuenta que se alcanzó una 

exactitud global del 97.57%, Tabla 2, y un MAE de 0.0327, lo que demuestra una 

desviación mínima entre la predicción y un evento real de incendio. El sistema demostró 

un comportamiento con una zona de amortiguamiento para los casos de “alto” y 

“extremo” con respecto a la probabilidad de un incendio, manteniendo una exhaustividad 

del 98% en la categoría extremo (garantizando que prácticamente ningún conato de 

incendio real fuera ignorado), y obteniéndose un equilibrio entre un aviso oportuno y la 

reducción de probabilidades de falsas alarmas. 
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Tabla 2. Resultados obtenidos al evaluar el motor de inferencia difusa 

Nivel de Riesgo Precisión Exhaustividad Puntaje F1 Casos detectados 

Bajo 0.98 0.99 0.99 1244 

Medio 0.96 1.00 0.98 598 

Alto 0.60 0.43 0.50 76 

Extremo 1.00 0.98 0.99 1082 

Promedio ponderado 0.97 0.98 0.97 3000 

 

La matriz de confusión presentada en la Figura 7, permite observar el desempeño del 

motor de inferencia para los distintos casos hipotéticos planteados, en la categoría de 

“extremo” se obtuvieron 1060 aciertos y solo 22 casos donde se clasificó como “alto”, 

esto indica que ningún incendio se grave fue clasificado como bajo o medio, garantizando 

una alerta oportuna de incendio en un escenario real. Por otra parte, las categorías de 

“bajo” y “medio” obtuvieron 1236 y 598 aciertos respectivamente, con mínimos errores, 

lo cual garantiza que el sistema indicó condiciones de operación normal que evitan errores 

en la generación de falsas alarmas. Es de notarse que se presentó un solapamiento en la 

clase “alto”, debido a las características de transición de la lógica difusa, pero sin 

comprometer la capacidad del sistema para dejar pasar una alerta de incendio. 
 

 

Figura 7. Matriz de confusión para la detección de incendios empleando lógica difusa 

 

La Figura 8 a) ilustra la respuesta del sistema al momento de realizar una consulta 

sobre el estado actual del interior, en este sentido el sistema obtiene los datos 

proporcionados por el ESP32 y el motor de inferencia incorporado en el TicWatch E3, en 

este caso no hay riesgo de incendio. Por otra parte, la Figura 8 b) presenta la evidencia de 

las pruebas en un escenario real realizadas con un voluntario de 50 años diagnosticado 

con hipoacusia conductiva, el fuego se ha generado de manera controlada para activar al 

sistema, de tal forma que se envien las alertas de humo y fuego con su respectiva seña en 

LSM de estos elementos, así como la ejecución de la vibración del E3 para alertar al 

usuario (señal háptica). Finalmente, las Figuras 8 c) y 8 d) muestran la respuesta del SAT 
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al momento enviar los resultados de detección visual en donde se ha detectado un evento 

de fuego, mediante Yolov8s, y la alerta empleando SMS dirigido desde el servicio Twilio 

y con el servicio de Telegram para la confirmación visual. Este escenario reproduce una 

escena cotidiana, donde se puede presentar un incendio en una ubicación donde 

generalmente se manejan fuentes de energía (cocina) y existen combustibles disponibles. 

De acuerdo con la respuesta del SAT la alerta de incendio se presenta en tiempo real. 

Estas pruebas validan la hipótesis de respuesta inmediata y con baja incertidumbre en los 

eventos acaecidos, donde el sistema logra comunicar la situación de presencia de un 

incendio de forma efectiva sin depender del canal auditivo, garantizando el alertamiento 

a personas con discapacidad auditiva. 
 

 

a) Interfaz recibiendo datos del ESP32 

 

b) Uso del smartwatch por el usuario 
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c) Envío de imagen mediante Telegram 

para notificar la alerta al usuario para 

comprobar la gravedad del incendio. 

d) Envío de SMS mediante Twilio para alertar al usuario 

sobre la presencia de fuego/humo en el interior. 

Figura 8. Resultados obtenidos en la prueba de entorno físico 

 

Durante las pruebas de entorno real a los usuarios se les realizaron cuestionamientos 

sobre la practicidad del SAT, a lo cual respondieron positivamente sobre la practicidad 

relativa al uso del TicWatch E3 y del smartphone, siendo elemento con los cuales pueden 

convivir en el día a día sin interferir en unas actividades cotidianas. 

5 Discusión de resultados 

De acuerdo con los resultados obtenidos durante la etapa de pruebas se pueden 

observar distintos aspectos importantes. El primer aspecto es que la simulación Monte 

Carlo permitió comprobar la eficacia del motor de lógica difusa bajo condiciones 

difícilmente reproducibles en entornos con pruebas reales, garantizando la estabilidad del 

sistema para evitar generar falsas alarmas, siendo este unos de los puntos más importantes 

que se han buscado reducir con respecto a sistemas de detección de incendios que trabajan 

con una lógica convencional, en estas pruebas cabe destacar las métricas precisión, 

exhaustividad y puntuación F1 superaron los 0.97 puntos en todos los casos, mientras que 

el MAE estuvo por debajo de los 0.038 puntos. El segundo aspecto es, como se mencionó 

anteriormente, las personas con discapacidad auditiva tienen problemas para percibir 

alertas sonoras, ya sea por su grado de hipoacusia o por el lugar en donde se encuentran 

ubicadas las alarmas, mientras que con el smartwatch al contar con una respuesta de 

vibración garantiza que el usuario haga uso del sistema en tiempo real con una 

comprensión total de lo que está ocurriendo. Durante las pruebas de entorno real, los 

usuarios reconocieron la efectividad del SAT en la generación de las alarmas, tanto a 

nivel visual con los mensajes en LSM desplegados en el TicWatch E3, como las 

desplegadas en Telegram con comprobación visual del área afecta, así como el envío de 

mensajes SMS vistos desde el smartphone. El tercer aspecto es que la ergonomía por 

otorgada por el TicWatch E3 permite que los usuarios lo utilicen a lo largo del día para 

cuestiones multipropósito, garantizando que no se deje de utilizar por falta de practicidad, 

o en un caso específico por la generación de falsas alarmas. Por otra parte, la integración 

del servicio de comprobación visual mediante la captura de imagen y posterior 

clasificación con Yolov8s, cuyos resultados son enviados por Telegram, permiten al 

usuario tener certeza de lo que está aconteciendo, para poder tomar una decisión lo más 

pronto posible sobre el evento presentado. En este mismo contexto, mediante el envío de 

mensajes SMS que alerten sobre un incendio en curso permite tener redundancia para el 
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SAT, en caso de que el usuario no tenga acceso a internet en su smartphone para recibir 

el mensaje de Telegram, reduciendo el riesgo de que el usuario no actúe de forma 

oportuna por no recibir una alerta a tiempo.  

 

En esta propuesta se considerado el equilibrio entre el costo económico y la efectividad 

en la detección de incendios en espacios interiores tomando en cuenta los dispositivos de 

detección de las variables de humedad, temperatura y CO/humo mediante los sensores 

conectados a la placa ESP32, la PC destinada a la captura de imágenes para su posterior 

clasificación y los smartwatch y smartphone destinados la presentación de los resultados 

del monitoreo. Si bien es cierto que el objetivo principal de esta investigación fue generar 

un sistema para alertar a personas con problemas auditivos moderados, también puede 

extenderse a personas sin discapacidad auditiva, considerando diversos espacios de casa-

habitación. Al comparar nuestra propuesta con otras investigaciones como la de Vaegae 

et al. (2024), Rachman & Hendratoro (2020) y Peng & Kim (2025), podemos destacar la 

inclusión de la respuesta háptica para asistir en la detección de incendios a personas con 

discapacidad auditiva, empleando mensajes con la LSM, lo cual permite al usuario 

entender con mayor detalle lo que está sucediendo en su entorno. En las investigaciones 

analizas en el estado del arte no se fue posible encontrar propuestas que permitieran 

incluir en sus mecanismos de alertamiento a sectores de la población con alguna 

limitación sensorial, siendo este trabajo una propuesta prometedora para este sector de la 

población que en distintas ocasiones no es considerada para el uso de herramientas tan 

importantes como es un sistema de alerta de incendios en interiores.  

 

Es importante señalar que los objetivos de detección temprana de fuego o de presencia 

de humo y gas CO se lograron adecuadamente, así como la respuesta háptica de forma 

adecuada en TicWatch E3, existen puntos importantes por tratar, como el reconocimiento 

visual de fuego empleando solo IoT (Raspberry) o servicios de cómputo en la nube, para 

reducir tanto complejidad de integración del hardware como el consumo energético de 

los dispositivos. 

6 Conclusiones 

Los resultados obtenidos durante la ejecución de las pruebas de validación tanto del 

motor de lógica difusa mediante la simulación Monte Carlo y las pruebas en el escenario 

real demostraron que el sistema de hibrido de detección de incendios fue ampliamente 

efectivo para alertar a los usuarios con discapacidad auditiva que la presencia de fuego y 

humo en un ambiente de casa habitación, donde el algoritmo Yolov8s y el envío de 

mensajes por SMS y Telegram permitieron reducir la incertidumbre de una falsa alarma 

y verificar el evento que se estaba presentando.  

 

La efectividad de la respuesta del motor de lógica difusa se pudo comprobar en los 

resultados obtenidos en la simulación Monte Carlo, como se puede observar en la 

aplicación de las métricas de precisión exhaustividad, y puntaje F1 alcanzando puntajes 

de 0.97, 0.98 y 0.97 respectivamente, lo cual permitió que no se clasificara un evento de 

incendio como falso positivo o negativo.  

 

La implementación de la respuesta háptica y visual mediante vídeos en LSM 

desplegada en el TicWatch E3 permitió que los usuarios entendieran con claridad y en 

tiempo real lo que estaba pasando sobre el evento de incendio, sin la necesidad del uso 

de alarmas sonoras, siendo unos de los principales objetivos que se alcanzaron con éxito 

a los largo de la presente investigación. Es importante señalar que la ejecución de los 
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eventos de envío de comprobación de detección de humo o fuego en tiempo real con 

Telegram, brindó una retroalimentación visual, así como un mecanismo de redundancia 

para comprender lo que se estaba presentando en el área donde se detectó el incendio. 

 

Si bien es cierto que los resultados obtenidos fueron satisfactorios, en futuras 

iteraciones se optará por incorporar sistemas de cómputo en la nube para realizar el 

proceso de detección visual de fuego y humo para simplificar la cantidad de hardware 

requerido y la reducción de consumo energético del SAT propuesto. 
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  Exactitud =     VP + VN  TP + FP + FN + TN


  Precisi ó n =    VP  VP + FP


  F 1 = 2   x     Precisi ó n   x   Exhaustividad  Precisi ó n + Exhaustividad
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   ∝  F u e g o = m i n  (   𝜇  C a l o r  ( T ) ,     𝜇  S e c o  ( H ) )


   ∝  H u m o =   𝜇  G a s  ( G )


  Z = m a x  (  ∝  F u e g o ,  ∝  H u m o )


  L ( Z ) =  {    B a j o   M e d i o   A L T O   E x t r e m o    s i   Z ≤ 0 . 10   s i   0 . 10 <   Z < 0 . 41   s i   0 . 41   ≤ Z < 0 . 80   s i   Z ≥ 0 . 80

