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Resumen

Este articulo presenta un método para optimizar el equilibrio térmico en plantas de colectores cilindro-parabélicos. Utiliza un
sistema basado en una estrategia de mercado para distribuir el flujo entre los lazos, combinado con una red neuronal para reducir
el coste computacional. Este enfoque consiste en subastar el caudal entre los diferentes lazos adaptandose a las variaciones en las
pérdidas térmicas y la eficiencia de los colectores. Ademads, el método sigue una estructura jerarquica, dividiendo los diferentes
lazos en grupos y repartiendo el caudal entre los distintos sectores de la planta. E1 método se ha validado en simulacién bajo
diferentes condiciones, consiguiendo mejoras en la potencia térmica y los factores de intercepcion en comparacién con un sistema
sin asignacién de flujo.

Palabras clave: Energias renovables, Redes neuronales, Inteligencia artificial, Estrategia de mercado

Auction-based hierarchical flow allocation in large-scale solar thermal power plants with artificial intelligence
Abstract

This article presents a method to optimize thermal balance in parabolic trough collector plants. It uses a market-based system
to distribute the flow among the loops, combined with a neural network to reduce computational cost. This auction-based approach
adapts to variations in thermal losses and collector efficiency. Additionally, the method follows a hierarchical structure, dividing
the different loops into groups and distributing the flow among the various sectors of the plant. The method has been validated
through simulations under different conditions, showing improvement in thermal power and interception factors compared to a
system without flow allocation.

Keywords: Solar energy, Neural networks, Artificial intelligence, Market-based strategy

1. Introduccion o energia solar de concentracién (CSP, Concentrating Solar
Power). Entre las diferentes tecnologias CSP, los colectores
cilindro-parabdlicos (PTC, Parabolic-Trough Collectors) des-

El Sol es la fuente primaria de energia, y sustenta casi todas A o . .
tacan por su alta eficiencia, bajo impacto ambiental y facilidad

las demds formas de energia, tanto de origen f6sil como renova-

ble (Sen, 2004). Su potencial para generar energia y sus carac-
teristicas sostenibles desde el punto de vista medioambiental la
posicionan como una solucién muy atractiva para satisfacer la
creciente demanda energética mundial (Rakhshani et al., 2019).

La energia solar se aprovecha comiinmente a través siste-
mas fotovoltaicos (PV, por sus siglas en inglés, PhotoVoltaics)

* Autor para correspondencia:srmoreno@us.es
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de integracién y escalabilidad (Ahmad et al., 2023).

En estas plantas, la reflectividad varia entre los lazos debido
a factores como la acumulacién de polvo o roturas, lo que pro-
voca desequilibrios en el campo. Para mitigar estos efectos, las
plantas comerciales emplean mecanismos como el desenfoque
para proteger el sistema de sobrecalentamientos y manipular las
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Figura 1: Esquema de una planta PTC. A la derecha: campo solar. A la izquierda: ciclo Rankine. La temperatura de entrada al lazo i es Tep;, la temperatura de

salida es T, y €l caudal es g.

vélvulas de entrada con el fin de mejorar el equilibrio térmico y
reducir pérdidas (Song et al., 2024).

Varios estudios han abordado la distribucién de flujo entre
lazos para lograr el equilibrio térmico, por ejemplo mediante
algoritmos de optimizacién ajustando las valvulas de entrada a
los lazos (Sanchez et al., 2019) y agrupando lazos con eficien-
cias similares (Gallego et al., 2023). Otras estrategias para re-
ducir el tiempo de calculo y manipular las vélvulas de cada lazo
se basan en control predictivo distribuido (Frejo and Camacho,
2020), métodos de clustering (Palacio et al., 2023) y en con-
trol coalicional (Sdnchez-Amores et al., 2023) para desacoplar
el control de algunos lazos.

Otra forma de reducir el coste computacional es median-
te el uso de Inteligencia Artificial (IA), que puede aplicarse a
distintos componentes del sistema de control, desde el modela-
do (Schimperna et al., 2024) hasta la determinacién directa de
acciones de control (Hose et al., 2023). En el contexto de las
plantas termosolares, existen diversas implementaciones como
la combinacién de redes inversas con optimizacién por enjam-
bre de particulas (Cervantes-Bobadilla et al., 2021), algoritmos
genéticos (Goel et al., 2022), métodos basados en ldgica di-
fusa (Tilahun, 2024) o Redes Neuronales Artificiales (RNAs)
entrenadas para aproximar el problema de optimizacién de un
control coalicional (Masero et al., 2022).

El inconveniente de esta ultima metodologia es que depen-
de de informacién que normalmente no esta disponible, como la
distribucién espacial de la irradiancia, la temperatura del metal
y el coeficiente de pérdidas térmicas. Por esta razon, las plantas
PTC comerciales suelen contar con uno o un pequefio conjun-
to de lazos totalmente instrumentalizados que cuentan con mas
sensores que el resto de la planta. En estos lazos, todas las me-
diciones de temperatura, eficiencia optica y pérdidas térmicas
son conocidas o estimadas y se extrapolan al resto de la planta.

Para aplicar estas estrategias en plantas comerciales, seria
esencial utilizar dinicamente datos de sensores disponibles en
planta, como se propone en este articulo. La metodologia se
basa en un sistema de mercado en el cual cada lazo ajusta su
caudal en funcién de un precio de subasta. Ademads, se emplea
una RNA para reducir el coste computacional y permitir su apli-
cacion en sistemas reales de gran escala y con varios sectores.
El método, ademas, fue adaptado a una planta real de 50 MW.
Las principales contribuciones son:

= Distribucién del flujo entre los lazos utilizando tnica-
mente la informacion disponible en la planta.

= Mecanismo de subasta con un precio de mercado deter-
minado por la potencia térmica.

= RNA que aprende la distribucidon del flujo e imita la me-
todologia basada en subastas por grupos de lazos.

= Estructura jerdrquica para plantas de gran escala agru-
pando lazos segtin su temperatura y diferenciando el con-
trol de vélvulas y bomba.

El articulo esta organizado de la siguiente manera: la Sec-
cién 2 describe el sistema utilizado, la Seccidn 3 presenta la me-
todologia propuesta y el mecanismo de desenfoque, la Seccién
4 expone los resultados obtenidos y la Seccién 5 proporciona
unas conclusiones y sugiere lineas de desarrollo futuro.

2. Descripcion del Sistema

Una planta PTC es un sistema compuesto por lazos de es-
pejos parabdlicos que concentran la luz solar sobre una linea
focal. Un fluido fluye a través de una tuberia ubicada a lo largo
de esta linea, donde se calienta para generar energia térmica.
El fluido se dirige normalmente a un generador de vapor para
impulsar una turbina y producir energia eléctrica (Figura 1).

Las simulaciones se realizaron en un modelo de 90 lazos de
una planta con caracteristicas similares a las de Mojave (Galle-
go et al., 2019). Cada lazo tiene 4 colectores orientados norte-
sur, con una seccion activa de 593 m que recibe radiacién y una
longitud total de 620 m. Los lazos estdn divididos en dos secto-
res de 40 y 50 lazos. El fluido utilizado es Therminol VP-1, con
una temperatura nominal de unos 390-393 °C y densidad y ca-
pacidad calorifica especifica dadas por las Ecuaciones (1) y (2),
con la notacién de la Tabla 2 siendo los subindices a ambiente,
f fluido, m metal ent entrada y sal salida (Gallego et al., 2022).

pr = 1061,5 — 0,5787T; — 9,0242 - 107477 (1)

Cr = 1552,049 + 2,38501 7 + 0,0010558Tf2 2)
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Tabla 1: Pardmetros y variables.

Simbolo  Descripcién Unidades

A Area transversal m?
o) Densidad kg/m?
C(1) Capacidad calorifica especifica J/(kg °C)

G Apertura del colector m

L Longitud de la tuberia m
T() Temperatura °C
q(®) Caudal m/h
1(t) Irradiancia W/m?
Kopt Eficiencia 6ptica -
n,(t) Eficiencia geométrica -
H(t) Coef. de pérdidas térmicas W/(m? °C)
H,(1) Coef. de transmisién de calor metal-fluido ~ W/(m? °C)

La eficiencia geométrica se determina mediante la Ecua-
cién (3) (Osterholm and Palsson, 2014), donde ¢ es la latitud,
ds es la declinacién y wyg es el dngulo horario:

no = ((sin(¢) sin(65) + cos’(6;) sin*(ws)
+ cos(¢) cos(ds)cos(ws))z)% 3)

El método se disefid para un modelo de parametros concen-
trados con una estrategia simple de desenfoque para permitir
una implementacion rdpida y entrenar las RNAs. Luego, las re-
des se aplicaron al modelo de pardmetros distribuidos para eva-
luar la robustez en un sistema mas complejo y realista.

2.1. Modelo de Pardmetros Concentrados

Las primeras pruebas se realizaron sobre la version estatica
del modelo de parametros concentrados (Ecuacion (4)) (Cama-
cho et al., 2012) donde g es la variable manipulable.

1
——— (ak, noKopiIS
chp+Oa4HI( pt/ ro X opt (4)

=0,8(0,5T ene — 1) (2 - Q'Hl) +qTentPcp)

Tsa =

donde S = 3415,5 m?, Ciapo = LinsoptCiAs, Poy = peCr y Hi,
estd definido por la Ecuacion (5).

H, =1,137-10"%(Ty - T,)* = 3,235 - 107 (Ty - T)* +
4,796

1,444 - 1074 (Ty = T) + 8,179 - 1072 = ———~ (5
+ (Tr = To) + = ©

2.2. Modelo de Pardmetros Distribuidos

El modelo de pardmetros distribuidos describe los balan-
ces de energia en el metal y el fluido con variables distribuidas
espacialmente (Camacho et al., 2012). El lazo se discretiza lon-
gitudinalmente en 151 segmentos, cada uno de 3.213 m, y los
célculos se realizan con un paso de integracién de 0.25 s. El
modelo viene dado por las Ecuaciones (6) y (7).

0T,
memAmW = noGKoptI + HG(T, — Tn) + LH(T; — Tr) (6)
0T 0Ty
ptCeAs— + qotCr—— = —LH (Tt — Trn) @)

ot ox

donde A, = 2,1677 -10*m?, G = 5,75 m, L = 02136 y
Ar = 0,0036 m?.

Por dltimo, el coeficiente de transferencia de calor convec-
tivo del tubo interior se calcula como (Camacho et al., 2012).

q 08 74 33
H =|——| (-7,182817-107'T} - 1,356114 - 10°T,
‘ (3600) ( f f
+2,679214 - 107" T} +479,1142T¢ + 5,011334 - 10°  (8)

2.3. Potencia Térmica

La potencia térmica neta (Equacién 9) se calcula sumando
las contribuciones de potencia térmica de cada lazo restando un
término de penalizacién proporcional al caudal, escalado por
un factor k = 3000. Este valor fue determinado heuristicamente
para evitar ajustes excesivos en las posiciones de las védlvulas.

Py = Z qip1iCri(Tsari = Tenti) — kqi )
7

3. Metodologia Propuesta

3.1. Mecanismo de Desenfoque y Factor de Intercepcion

En ciertas situaciones, las plantas comerciales necesitan
desenfocar algunos colectores modificando sus dngulos para re-
ducir la energia captada. Esto es necesario cuando la temperatu-
ra de salida supera el limite maximo permitido, y no es posible
aumentar el flujo de aceite debido a restricciones en la bomba o
el generador de vapor. La eficiencia y el dngulo de desenfoque
se relacionan mediante la curva de la Figura 2 y la relacién en-
tre la energia captada y la reflejada viene dada por el factor de
intercepcion (IF, Intercept Factor) (Manikandan et al., 2019).
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Figura 2: Curva eficiencia—dngulo de desenfoque (Sanchez et al., 2020).

En el modelo estético, el desenfoque consiste en saturar Ty
cuado excede los 392 °C. El IF se calcula como un multiplica-
dor de la irradiancia y se reduce iterativamente hasta que la 7T,
baja de 392 °C. Para el modelo dindmico, se aplica el méto-
do propuesto en (Sanchez et al., 2018) para cada colector y
el IF se obtiene como la eficiencia de desenfoque. Los limi-
tes méximos de temperatura se definen como: T{n‘”‘ = 323 °C,
T3 =348 °C, T = 373 °C, y T;™ =390 °C.
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3.2.  Metodologia Basada en Subasta

El objetivo es maximizar la potencia térmica de la planta
teniendo en cuenta discrepancias desconocidas entre los lazos.
Para ello, se propone una metodologia para distribuir el flujo
de forma jerdrquica: primero, por sectores, después, por grupos
de lazos dentro de cada sector, y después para cada lazo. Den-
tro de cada grupo de lazos, las vélvulas se ajustan localmente
mediante una metodologia basada en subastas para optimizar la
potencia térmica global. En primer lugar, esta metodologia se
aplicé en 10 lazos del modelo estatico.

La subasta se ejecuta de forma iterativa durante Nj, itera-
ciones en las que se realizan tres simulaciones para cada lazo:
una con el caudal actual ¢; y dos con mayor y menor caudal
gF = gi = Aq. El valor minimo de g; se satura a 107° m/s.

Después, se predicen las potencias térmicas como Py, ; uti-
lizando ¢g; y P[i;w. utilizando ¢, que se emplean para obtener las
potencias de demanda y oferta segtin:

— +
=P th,i

=P th,i

= Py,
= Py,

P dema,i

’ (10)

P ofer,i

Estas potencias se usan para calcular los precios de oferta y
demanda que se utilizardn en la subasta dados por:

|
Cdema,i = A_Pdema,i

(1)

Cofer,i = EP ofer,i

Finalmente, se selecciona un precio de subasta C,, que guia

la decision de cada lazo sobre si debe demandar, ofrecer o man-

tener el caudal. Este se calcula como el promedio de todas las
potencias de oferta y demanda, segtin la Ecuacién (12):

1
Cau = m (Z Pdema,i + Z Pofer,i (12)

Durante las negociaciones, para aumentar/disminuir el cau-
dal, el precio de demanda/oferta debe ser mayor que el precio
de subasta, y la potencia tras el aumento/disminucién debe ser
mayor que la obtenida al disminuir/aumentar o mantener el cau-
dal. En los demas casos, el caudal se mantiene sin cambios.

La actualizacién del caudal es proporcional a la diferencia
entre las potencias de oferta o demanda y el precio de subasta
y, después, todos los caudales se reescalan como ¢; := g; Z,-Qq/
para asegurar que el caudal total del grupo sea igual a la suma
de caudales individuales.

Aunque el algoritmo calcula los caudales locales, las varia-
bles manipuladas son las aperturas de las valvulas v;, por lo que
se debe realizar una transformacion en cada instante de mues-
treo. Dada una apertura de valvula, el caudal se obtiene como
q4i =Vi qu,j/ZjVj-

Este algoritmo se aplica de forma escalonada: en primer lu-
gar, se aplica una vez para repartir el caudal entre los sectores.
Después, se agrupan los lazos de cada sector en grupos de 10
y se divide el caudal para cada grupo. Finalmente, se aplica el
algoritmo para dividir el caudal entre los lazos de cada grupo
y obtener las aperturas de las vadlvulas como en la Figura 3. La
seleccion de grupos se realiza cada 15 minutos y consiste en
agrupar los caudales con mayor y menor temperatura para fa-
vorecer el intercambio de caudal.

Sector 1 RNA X2

RNA o3

Grupos + subasta A 1Y

g planta RNA |2
Subasta Sector 2 RNA |

RNA |

Grupos + subasta RNA 1S

RNA o

RNA |12

Figura 3: Esquema de la metodologia completa

El problema de obtener las aperturas de las vélvulas dado
el caudal local es un sistema subdeterminado. Se requiere un
proceso iterativo que actualice las aperturas y calcule los cau-
dales hasta converger, durante un nimero de iteraciones Njy.
Una de las vélvulas se fija al 100 % y las demds se actualizan
con un término proporcional a la diferencia entre el caudal de-
seado ¢; y el calculado en cada iteracion §;, como se indica en
la Ecuacion (13).

Av = K. (g; — §) (13)

3.3.  Redes Neuronales

Para evitar que el algoritmo iterativo se ejecute en cada ins-
tante de muestreo, se emplea una RNA que reparte el caudal
entre los lazos de cada grupo replicando el método descrito. La
red utilizada es un perceptrén multicapa (MLP, MultiLayer Per-
ceptron), una RNA compuesta por una capa de entrada, una o
mads capas ocultas y una capa de salida. Cada capa oculta contie-
ne un nimero variable de neuronas con funciones de activacién
no lineales.

En este estudio, se utilizaron funciones de activacion sig-
moide tangente hiperbdlica en las capas ocultas, mientras que
en la capa de salida se emple6 una funcién lineal, escalando
los datos en el rango [—1, 1]. Los pesos de la red se entrena-
ron mediante el algoritmo de retropropagacién de Levenberg-
Marquardt (Lillicrap et al., 2020) y la estructura de la red se
definié mediante un proceso de prueba y error.

El vector de entrada a la RNA es X(k) = (Teni(k), Tsar1 (k),
Toaa2 (), Ty K. T (K), 100 (K), TF1(K), TFa(k), -
IFy,, (k), Tsa(k), IF(k), vi(k), va(k), -, vn,,.. (k) y el de sali-
daes Y(k) = (vitk+ 1), va(k + 1),- -+ , vy, (kK + 1))), donde v;
es la apertura de la vélvula del lazo i.

Se realizaron 135 simulaciones con el modelo estético, 27
perfiles reales de irradiancia y diferentes valores de pérdidas
térmicas y eficiencias dpticas, obteniendo 26400 datos que fue-
ron aleatorizados y divididos en subconjuntos de entrenamiento
(70 %), validacién (15 %) y prueba (15 %).

4. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al
aplicar el método mediante simulacién con el modelo de
parametros distribuidos de una planta de 90 lazos divididos en
dos sectores de 40 y 50 lazos. Los factores de interceptacion
fueron filtrados mediante un filtro paso bajo con una constante
de tiempo de 10 minutos. Todos los cdlculos fueron realizados
en MATLAB R2024b sobre un procesador Intel® Core™ i7-
9700F a 3 GHz con 16 GB de memoria RAM.
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Los controladores de distribucidn de flujo se ejecutan con
un tiempo de muestreo de 10 minutos y el control externo de
caudal se aplica cada 30 segundos. Para la capa de distribucion
por lazos, en lugar de establecer un criterio de convergencia, se
establecen 10 iteraciones de control y 150 de apertura de véalvu-
las, mientras que, por simplicidad, los controladores de las otras
dos capas usan una iteracién. El resto de pardmetros son Ag = 1
m’/s, K = 107, K, = 0,25.

Los hiperpardmetros seleccionados para entrenar las redes
neuronales son los siguientes: factor de amortiguamiento inicial
Uo = 1073 con ratios de incremento y decremento de 10y 107!
y valor maximo de 10'°, un maximo de 4 - 10° épocas, gradien-
te minimo de 1077 y méximo de 6 validaciones. Se entrenaron
diferentes RNAs y se selecciond una con tres capas ocultas de
50, 25 y 10 neuronas con los resultados de la Tabla 2. El tiempo
total de entrenamiento fue de 14,5612 horas.

Tabla 2: Error Cuadritico Medio (ECM) y coeficiente de correlacion R de la
red seleccionada en los subconjuntos

Entrenamiento  Validacion Prueba
ECM 7,59-10°° 957-10° 1,75-107°
R 99,96 % 99,95 % 99,94 %

Ademds, se utilizaron tres perfiles extra para comparar los
métodos: un dia nublado, uno soleado y uno parcialmente nu-
blado. La Tabla 3 compara los IF, potencias térmicas y la co-
rrelacion de las Ty, sin asignacidn (distribuyendo el caudal de
manera equitativa entre todos los lazos) y con el método pro-
puesto bajo las mismas condiciones. Ademads, se muestra una
media ponderada basada en el porcentaje promedio de dias so-
leados (57.5 %), parcialmente nublados (42.28 %) y nublados
(0.22 %) en Gila Bend. En la Tabla 4 se muestran los resulta-
dos obtenidos al aplicar la RNA en un campo compuesto por
diez lazos. Ambas tablas demuestran una mejora de las poten-
cias y los factores de intercepcion, indicando un mejor reparto
de caudal, una mayor produccién, una menor necesidad de des-
enfoque y una mayor homogeneizacion de las temperaturas. El
tiempo medio de cdlculo con el método base en 10 lazos fue
85.814 s, mientras que con la RNA fue 1.352-107* s.

Tabla 3: IF (MW) y potencias térmicas y correlacion de Ty (%) obtenidos en
la planta con y sin asignacion de caudal.

Media Media Ponderada
Método P IF pT P IF pT
Sin 102.21 9422 9470 106.04 9226 91.84
Con 102.55 9440 94.80 106.54 92.81 92.32

Tabla 4: IF (MW) y potencias térmicas y correlacion de Ty (%) obtenidos en
diez lazos con y sin asignacion de caudal.

Media Media Ponderada
Meétodo P IF pT P IF pT
Sin 10.78 94.52 91.01 11.51 93.12 91.02
Con 10.85 9485 94.14 11.60 93.67 94.67

Las Figuras 4 a 7 muestran las temperaturas, caudales, fac-
tores de intercepcion y potencias térmicas obtenidas al simular
el sistema completo. Estas simulaciones demuestran la adapta-
bilidad de los controladores neuronales a un sistema mas com-
plejo compuesto por una gran cantidad de lazos. Se observa el

paso de un tnico caudal para todos los lazos a una gran variedad
de caudales, que da lugar a una mayor condensacion de las tem-
peraturas (mds similares entre s{) y mayor potencia producida.

—Sin asignacion
—Con asignacion
8 10 12 14 16
t (h)

Figura 4: Temperaturas de salida con y sin asignacién de caudales.

—Sin asignacion

—Con asignacion

8 10 12 14 16
t(h)

Figura 6: Factores de intercepcion con y sin asignacién de caudales.

90 —Sin asignacion
—Con asignacion
80 : : ‘ ‘
8 10 12 14 16
t(h)

Figura 7: Potencias térmicas con y sin asignacion de caudales.
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Se ha probado un controlador basado en los algoritmos an-
teriores y adaptado al sistema de control distribuido de plantas
reales. Concretamente, se ha aplicado en 13 de las plantas PTC
de 50 MW de Atlantica Sustainable Infrastructure Ltd (Ruiz-
Moreno et al., 2025).

5. Conclusiones

Este articulo presenta una metodologia para optimizar el re-
parto de caudal en plantas solares PTC mediante un sistema
basado en el mercado de subastas. Este mecanismo se ha com-
binado con una RNA para reducir el coste computacional y la
cantidad de datos necesarios, lo que permite aplicarlo en una
planta real, donde no es posible resolver problemas de optimi-
zacion o algoritmos complejos. La metodologia fue probada ba-
jo diversas condiciones, mostrando resultados prometedores.

El método propuesto basado en subastas selecciona eficaz-
mente el reparto de caudal y la apertura de véalvula de los dife-
rentes lazos, incluso cuando estos presentan pérdidas térmicas
y eficiencias variables. La metodologia fue evaluada con dias
soleados, parcialmente nublados y nublados y super6 consisten-
temente el caso en el que el caudal se repartia uniformemente
en términos de potencia y factores de intercepcion. Ademads,
la adaptacién del modelo de pardmetros concentrados al de
parametros distribuidos resalta la generalizabilidad del método.

La reduccién de la informacién necesaria para la asigna-
cién de flujo lograda mediante la RNA hace que este enfoque
sea escalable e implementable en escenarios reales, lo que po-
tencialmente conduce a mejoras significativas en la eficiencia
operativa de plantas solares térmicas a gran escala.

Trabajo futuro se enfocara en desarrollar técnicas para agru-
par los lazos y aplicar las redes neuronales a la planta completa
para mejorar el rendimiento y disminuir en mayor medida la
necesidad de realizar operaciones complejas en planta.
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