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Resumen

Este trabajo presenta una metodologia para la estimacion del reparto de caudal en plantas termosolares de colectores cilindro-
parabélicos combinando técnicas de optimizacion con redes neuronales recurrentes para reducir su alto coste computacional.
Primero, se aplica un algoritmo para estimar la tempertura en el lazo y obtener el reparto de caudal que minimiza los errores de
estimacién. Después, se entrenan redes neuronales para reproducir el algoritmo. Los caudales obtenidos se utilizan como punto
inicial en el proceso de optimizacién, limitando el espacio de blsqueda y reduciendo significativamente el tiempo de cémputo.
El método se evalda en sectores de distinto tamaiio (4, 20 y 50 lazos), comparando tres variantes: optimizacién, combinacién
red neuronal+optimizacion, y red neuronal. Los resultados muestran que el enfoque propuesto mejora la estimacién respecto a
la suposicion cldsica de distribucion uniforme, y permite una reduccion significativa del tiempo de calculo respecto al uso tinico
del optimizador, especialmente relevante en sectores de gran escala.

Palabras clave: Estimacion, Deteccion de fallos, Mantenimiento y garantia de calidad, Energia solar, Métodos para FDI
basados en IA, Redes neuronales

Flow distribution estimation in parabolic-trough collector solar plants
Abstract

This work presents a methodology to estimate the flow distribution in parabolic-trough collector solar plants combining
optimization techniques with recurrent neural networks to reduce their high computational cost. First, an algorithm estimates the
loop temperatures and obtains the flow rates that minimize the estimation error. Next, neural networks are trained to reproduce
the algorithm. The obtained flow rates are used as initial points to the optimization problem. This way, the search space is limited
and the computation time is significantly reduced. The method is evaluated in sectors of 4, 20, and 50 loops, and three versions
are compared: only optimization, optimization+neural network and only neural network. The results prove that the flow rate
estimation improves with respect to assuming a uniform distribution. Moreover, the neural networks reduce significantly the
computation time, which is specially relevant in large-scale sectors.

Keywords: Estimation, Fault detection, Quality assurance and maintenance, Solar energy, Al methods for FDI, Neural networks

1. Introduccion manda energética global (Rakhshani et al., 2019), ya que per-
mite reducir las emisiones de gases de efecto invernadero y
fomentar el crecimiento econémico (Jacob et al., 2021). La
energia solar puede aprovecharse principalmente de dos ma-

La principal fuente de energia de la Tierra es el Sol, res-
ponsable de la mayoria de las formas de energia (Sen, 2004),
y representa una solucion clave para satisfacer la creciente de-
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neras: mediante paneles fotovoltaicos y mediante sistemas de
energia solar por concentracion (CSP, por sus siglas en inglés,
Concentrating Solar Power). Estos tltimos emplean espejos
para concentrar la radiacién solar en un receptor, generando
energia térmica y produciendo electricidad. Dentro de las tec-
nologias CSP, este trabajo se centra en los colectores cilindro-
parabdlicos (PTC, Parabolic-Trough Collectors).

Las plantas PTC comerciales constan de numerosos lazos
distribuidos sobre grandes superficies. Para facilitar su moni-
torizacién y control, suelen dividirse en sectores, asumiendo
una distribucién uniforme del caudal entre los distintos lazos.
Sin embargo, debido a factores como las largas distancias en-
tre lazos (que afectan al rendimiento de las bombas) y fallos
en componentes, aparecen desbalances que pueden pasar des-
apercibidos durante largos periodos.

Diversos estudios han abordado el problema del desbalan-
ce de caudal entre lazos mediante estrategias de control que
ajustan las vélvulas para homogeneizar las temperaturas de
salida (Sdnchez et al., 2019; Gallego et al., 2023). Asimis-
mo, se han propuesto métodos de control predictivo distribui-
do (Frejo and Camacho, 2020), basados en técnicas de cluste-
ring (Chanfreut et al., 2023) y coalicionales (Sdnchez-Amores
etal., 2023), con el objetivo de reducir la carga computacional.

A menudo se asume que la distribucién de caudal esta di-
rectamente correlacionada con la apertura de las vélvulas, sin
considerar las pérdidas y fallos mencionados, especialmente
relevantes en plantas de gran escala. Algunos trabajos (Ma
etal., 2019; Gallego et al., 2022b) han subrayado la necesidad
de tener en cuenta estos efectos mediante modelos hidrauli-
cos. Sin embargo, la integracion de estos modelos no lineales
resulta compleja y computacionalmente costosa.

En este trabajo, se propone una nueva metodologia cen-
trada directamente en la estimacién de la distribucion de cau-
dal mediante una estrategia de optimizacion asistida por redes
neuronales. Esta técnica busca reducir el coste computacional
y permitir su aplicacion en tiempo real en plantas PTC.

El resto del documento se organiza de la siguiente ma-
nera: la Seccién 2 describe el sistema, el modelo de planta
y los pardmetros utilizados; la Seccién 3 detalla la metodo-
logia propuesta; los resultados de simulacién se presentan en
la Seccidn 4; y finalmente, en la Seccién 5, se recogen las con-
clusiones y posibles lineas de trabajo futuro.

2. Descripcion del Sistema

Una planta de colectores cilindro-parabdlicos estd com-
puesta por lazos de espejos con forma paraboélica, disefiados
para reflejar la radiacion solar y concentrarla en una linea fo-
cal por la que circula un fluido. Este fluido, normalmente agua
o aceite, se calienta y se conduce a una turbina para generar
energia eléctrica, como se ilustra en la Figura 1. Los lazos
se agrupan en sectores y, a su vez, estdn formados por varios
modulos de colectores. Ademds, en muchas plantas de gran
escala, se incorporan vdlvulas en la entrada de cada lazo para
permitir el control individual del caudal.

2.1. Modelo de la Planta

En este trabajo se utiliza un modelo de una planta de
50 MW compuesta por 90 lazos de 620 m de longitud, cada

uno con 4 colectores (Sanchez et al., 2018) (aunque se rea-
lizan pruebas adicionales con distinto niimero de lazos). Los
colectores, orientados de norte a sur, cuentan con un sistema
de seguimiento solar que les permite rotar alrededor de un eje
paralelo a la tuberia para seguir el movimiento del sol. Cada
lazo estd formado por una seccién activa de 593 m que recibe
radiacién solar, y una seccidn pasiva. Ademas, el fluido de tra-
bajo es Therminol VP-1, operando a una temperatura nominal
de aproximadamente 390 °C.

Cada lazo se modela mediante un modelo de pardmetros
distribuidos que representa los balances de energia en el fluido
y la tuberia (Camacho et al., 1997). Este modelo se describe
mediante las Ecuaciones 1y 2:

JT,
pmcmAma—:‘ = IKop11anoG+ )

~HG(Tw — Ta) - LH(Twa — T5)

oT. oT
pfcfAfa—: + aqpfcha—; =LH(Tu-Ty) ()

donde pes la densidad, C es la capacidad calorifica especifica,
A = 3,6-103 m? y A, = 2,1677-10~* m? son las dreas trans-
versales interior y exterior de la tuberia, [ es la irradiancia,
Kopt €s la eficiencia dptica, nq es la eficiencia de desenfoque,
N, es la eficiencia geométrica, G = 5,75 m es la apertura del
colector, H; son las pérdidas térmicas, L = 2,136 - 107" mes
la longitud de la circunferencia interior de la tuberia y H;esel
coeficiente de transmision de calor por conveccion. Ademas,
los subindices f, m y a se refieren al fluido, al metal y al am-
biente. Para integrar las ecuaciones, el lazo se divide en 297
segmentos de 2.0625 m cada uno y se emplea un paso de
0.25s.

La tuberia estd fabricada con acero DIN 1.4404, con
densidad p, = 7800 kg/m® y capacidad especifica Cp, =
550J/(kg-°C). Las propiedades del fluido se definen por las
Ecuaciones 3 y 4 (Gallego et al., 2022a):

pr=—-4810-107T7 - 8,110-107'T; +9,537- 10  (3)
Cr=1,561-10°T7 +1,707 - 107'T; + 1,574 - 10*  (4)

Los coeficientes de pérdidas y de transmision de calor se
obtienen mediante las Ecuaciones 5y 6:

Hy=1,137- 108 (T = T,)* = 3,235 - 1078 (Ts = T,)* +
4,796

+1,444 107 (Ts—T,) + 8,179 - 1072 - ——
£ ( f a) £l (Tf—Ta)

S)
0,818
Ho= —L " (=3243 107473 + 2,442 - 107" T2+
+2,320- 102T¢ + 2,532 - 10%) (6)

Por tltimo, la eficiencia geométrica se determina mediante
la Ecuacion 7 (Teleszewski et al., 2021)donde ¢ es la latitud,
ds es la declinacion y ws es el dngulo horario:

Mo = ((sin(x;&) sin(ds) + cos(¢) cos(és)cos(ws))2+

ral=

+ cos?(ds) sinz(ws)) (7)
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Figura 1: Esquema de una planta de colectores cilindro-parabdlicos formada por N lazos. A la izquierda: campo solar. A la
derecha: ciclo Rankine. La temperatura de entrada al lazo i es Tene;, la temperatura de salida es Ty ; v €l caudal es g.

2.2. Algoritmo de Desenfoque

La planta cuenta con un algoritmo de desenfoque para re-
ducir la eficiencia de los colectores en situaciones en las que
existen limitaciones de potencia o se superan ciertos limites
maximos de temperatura para asegurar la seguridad de la plan-
ta. Consiste en desviar el colector de su foco para reducir la
cantidad de radiacién que llega a los receptores. Este algorit-
mo es cominmente utilizado en plantas comerciales y se basa
en un sistema de tres estados, representado en la Figura 2.

0
300 310 320 330 340 350 360 370 380 390 400
T; (°C)

Figura 2: Estrategia de desenfoque. T; es la temperatura en el
centro del colector i y 64 es el dngulo de desenfoque. Solo los
colectores 3 y 4 pueden alcanzar los tres estados.

En este esquema, el estado O corresponde a un dngulo de
desenfoque 63 = 0°, el estado 1 a 63 = 2° y el estado 2 a
64 = 5°. La transicion entre estos estados depende de la tem-
peratura medida en el centro de cada colector. Los colectores
1 y 2 pueden alcanzar los dos primeros estados, mientras que
los colectores 3 y 4 pueden alcanzar los tres estados.

La relacién entre el angulo de desenfoque y la eficiencia
de desenfoque viene dada por la curva que se muestra en la
Figura 3.
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Figura 3: Curva de eficiencia en funcién del dngulo de desen-

foque.

2.3. Control de la Planta

Para controlar el sistema, se emplea un controlador feed-
forward que permite seguir una referencia Trr €n la tempera-
tura de salida mediante la manipulacién del caudal total que
alimenta el sector, utilizando un tiempo de muestreo de 30 s.
El disefio del controlador se basa en un modelo de pardmetros
concentrados en estacionario, considerando temperaturas me-
dias entre todos los lazos. Esto da lugar a la expresion de la
Ecuacion 8:

Q _ nDKoptﬁl - HIS (Tmed - Ta) (8)
cp(Tref - Tent)
donde Q es el caudal total del sector, S es el drea total del cam-
PO, T'mea €8 la temperatura media entre la entrada y la salida y
Peyp = pnCh.

El controlador se disefia para mantener el caudal dentro
del intervalo operativo de entre 9 m®/h y 33 m3/h, y garanti-
zar que la temperatura de salida no supere los 400 °C.

Por otra parte, la apertura de las vélvulas de los lazos v;
se controla cada 5 minutos mediante controladores PI con
K, = -0,0005 y K; = —0,000005, donde el error en la tempe-
ratura se calcula a partir de la temperatura media de salida del
sector para favorecer el balance térmico.
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2.4. Apertura de Vdlvulas

La distribucion del caudal total Q entre los lazos i se rea-
liza mediante coeficientes de reparto y; segiin la Ecuacion 9:

qi = viQ )

3. Metodologia Propuesta

El objetivo del trabajo realizado es estimar la distribucion
de caudal real de la planta en cada momento. Para ello, se pro-
pone una metodologia basada en un enfoque hibrido de opti-
mizacién y aprendizaje automdtico. En primer lugar, se plan-
tea un problema de optimizacién para estimar los valores 7.
Posteriormente, se genera un conjunto de datos y se entrena
una red neuronal para imitar el comportamiento del optimiza-
dor con menor coste computacional. Finalmente, se propone
el uso de dicha red neuronal para obtener el punto inicial que
se envia al optimizador restringiendo el nimero de iteraciones
permitidas.

3.1. Problema de Optimizacion

Cada minuto se resuelve un problema de optimizacion que
estima la distribucién de caudal real, minimizando la discre-
pancia entre las temperaturas medidas en la planta y las tem-
peraturas simuladas mediante un modelo de pardmetros distri-
buidos simplificado, como se muestra en la Ecuacién 10.

N]azos 4
Y@ =mindi ) > (Tik) - Tylhlk - 15))
i=1 j=1
N]azos

1= %)
i=1

Modelo simplificado
s.a ;)v’i(k)>0 Yi= ]a"‘ aN]ﬂ.ZDS
|Ay:(k)| < 0,1

Nios

+ Ao +13 )" AFil) (10)
i=1

donde Ayi(k) = yi(k) — itk — 1) y Tij(klk — 15) es la tem-
peratura del lazo i y colector j estimada a partir de los datos
obtenidos 15 minutos antes. Para estimar las temperaturas, se
simula el sistema utilizando un modelo de parimetros distri-
buidos simplificados durante 15 minutos, que es aproximada-
mente el tiempo de residencia del fluido. El modelo empleado
es una version simplificada del descrito en las Ecuaciones 1
y 2, dividido en 32 segmentos e integrado con un paso tempo-
ral de 5 segundos.

Se dispone de sensores para Tent, Ts ¥y T3, = 1,-++ ,4 pa-
racadalazoy de I'y T, parala plantaentera. Ademas, se supo-
nen conocidas las eficiencias de los colectores. El problema se
resuelve tomando como punto inicial la distribucién estimada
en el instante anterior y se utiliza el algoritmo active-set con
un maximo de 500 iteraciones y tolerancia de convergencia de
0.005.

3.2. Redes Neuronales

El inconveniente de resolver un problema de optimizacion
en cada instante es el elevado coste computacional asociado a
la biisqueda en todo el espacio de soluciones. Para reducir es-
te tiempo de computo, se propone el uso de redes neuronales

que aprendan a estimar directamente la solucidn proporciona-
da por el optimizador.

En particular, se emplean redes neuronales recurrentes ti-
po Elman, que incorporan realimentacion en sus capas. Cuen-
tan con capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. Ca-
da capa contiene multiples neuronas que realizan regresiones
lineales seguidas de funciones de activacién no lineales (en
concreto, tangente hiperbdlica), permitiendo capturar relacio-
nes complejas entre variables. Estas redes permiten procesar
secuencias temporales, ya que pueden modelar la dindmica del
sistema considerando la evolucién temporal de las variables.
Su estructura puede expresarse mediante un modelo en espa-
cio de estados:

x(k + 1) = fo(x(k), u(k), 6x)

. (11)
k) = fy(x(k), u(k), 6y)

donde x es el estado, u son las entradas, y son las salidas y 6,
y 6y son los pardmetros entrenables de la red.

El entrenamiento se ha realizado mediante descenso por
gradiente con una funcién de pérdida cuadritica. Se ha uti-
lizado un nimero maximo de 5000 iteraciones y un minimo
de 15, empleando mini-batch learning con mini-batches de ta-
mafio 300. Los datos han sido estandarizados y divididos en
tres subconjuntos: entrenamiento (70 %), validacion (15 %) y
prueba (15 %).

La red se aplica para cada lazo independientemente, esti-
mando directamente el caudal para evitar el uso de redes de
gran tamaifio y facilitar el conocimiento de la dindmica del sis-
tema, aunque se entrena con informacién de todos los lazos.
Las entradas son u(k) = [Kopii(K)nai(k), - -+ . Kopa(k)raa(k),
Tent(k), T1(k), -+ ,Ta(k), I(k)ny(k), T.(k)]T y las salidas son
$(k) = g(k) tomando datos de cada lazo.

3.3. Combinacion de Métodos

Las redes neuronales entrenadas se utilizan para propor-
cionar un punto inicial al problema de optimizacion definido
en la Ecuacién 10, con el objetivo de restringir el espacio de
bisqueda y reducir el tiempo de cémputo. La salida de cada
red neuronal se traduce en un reparto de caudal mediante la
expresion ¥; = §;/ ¥, j§;- Posteriormente, se ajustan las res-
tricciones del problema de optimizacién, dadas por la Ecua-
cién 12, y se fuerza al algoritmo a iterar s6lo una vez.

Modelo simplificado
Yi(k) > 0
[yi(k) — 7kl < ﬁ

Vi=1,---, Nigos (12)

Para suavizar el efecto de posibles perturbaciones y varia-
ciones en las predicciones de las redes neuronales, se filtran
las estimaciones obteniendo 9. Se han probado dos tipos
de filtros: un filtro paso bajo y un filtro de media mévil. Fi-
nalmente, para asegurar que el caudal total se mantenga, se
reajustan las estimaciones filtradas utilizando la Ecuacién 13.
Por comodidad, se omitird el superindice filtr, aunque el filtra-
do se aplicard a todas las estimaciones.

-2 3’?1"
N lazos

~filtr _ ~filtr

Yo =V T (13)
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Figura 4: Caudales reales g; y estimados §; en una simulacién de 4 lazos mediante optimizacién (izquierda), red neuronal +
optimizacién (centro) y red neuronal (derecha). Desviacion tipica sombreada.

Niazos Método ECM Err.abs. Max. err. abs. Err. porc. (%) Max. err. pore. (%) Tiempo (s)
4 Base 5.804 1.755 6.600 5.984 16.667 0
4 Optimizacién 0.179 0.245 2.780 0.895 7.672 53.213
4 Red + Optimizacién  0.400 0.455 2.558 1.647 7.963 9.396
4 Red 1.697 1.022 4.703 3.752 15.066 9.859-107°
20 Base 3.917 1.288 7.301 4.348 26.688 0
20 Optimizacién 0.322 0.311 7.154 1.030 22.765 3358.975
20  Red + Optimizacién  0.603 0.555 5.744 1.834 21.321 155.183
20 Red 1.565 0.886 6.196 3.001 20.920 4.280-107*
50 Base 7.710 2.170 8.325 7.651 27.446 0
50 Optimizacién 0.814 0.317 24.824 1.183 83.297 39855.025
50  Red + Optimizacién  0.965 0.700 12.269 2.721 61.288 857.789
50 Red 2.424 1.085 17.142 4.444 78.087 4.860-107*

Tabla 1: Errores de estimacién de y y tiempo medio de cdlculo con filtro de media mévil (45 observaciones para optimizacién y

combinacién, 60 para red neuronal).

4. Resultados de Simulacién

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al
aplicar tres versiones de la metodologia: s6lo el optimizador,
usando la red neuronal como punto inicial del optimizador, y
aplicando s6lo la red neuronal. Todas las simulaciones se han
realizado en MATLAB R2020b con Intel® Core™ i7-9700F
CPU a 3 GHz y 16 GB RAM, utilizando CasADi (Anders-
son et al., 2019) para diferenciacion automética. Los parame-
tros de penalizacién se han fijadoen Ay = 7,77, 1, = 1,28y
Az = 7,09 mediante prueba y error.

Para entrenar las redes neuronales, se generaron 126 simu-
laciones aplicando el estimador basado en optimizacién sobre
un sector de 4 lazos (504 secuencias en total). Las perturba-
ciones empleadas provienen de datos reales que cubren dias
soleados y nublados, con temperaturas ambiente entre 17 °C
y 38 °C y temperaturas de entrada entre 158 °C y 317 °C.
Ademds, se han variado las eficiencias de los colectores para
representar suciedad y fallos en los mismos.

La Figura 4 muestra un ejemplo de estimacién de caudales
con los tres métodos en un sector de cuatro lazos. Se observa
que todos los estimadores son capaces de aproximar con bas-
tante precision los valores reales. Aunque las redes neuronales
presentan errores mayores, permiten identificar correctamente
qué lazos transportan mayor o menor caudal para detectar po-
sibles fallos. Para suavizar la sefial, se aplicé un filtro de media
movil con 45 observaciones en los métodos con optimizacion
y 60 en la red neuronal.

Se evaluaron diferentes tamafios de red, selecciondndose

finalmente una arquitectura con dos estados intermedios. Las
funciones f; y f, incluyen tres capas con 15, 10 y 5 neu-
ronas, respectivamente. El entrenamiento, realizado con ta-
sa de aprendizaje 0.1, finalizé en 14.6 minutos tras 70 ite-
raciones, alcanzando errores cuadraticos medios (ECMs) de
0.0503, 0.0519 y 0.0575 en los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, respectivamente.

Posteriormente, se probaron diferentes pardmetros para
los filtros y se seleccion6 un conjunto representativo. Se rea-
lizaron ocho simulaciones independientes para cada método
y tres tamaifios de sector: 4, 20 y 50 lazos, ya que el método
es escalable al aplicar las redes a cada lazo indepentientemen-
te. En la Tabla 1 se muestran los errores cuadritico medio,
absoluto, maximo absoluto, porcentual y maximo porcentual,
junto con el tiempo medio de computo. Como referencia, se
incluye también el error del reparto uniforme de caudal. En
todos los casos, se observa una mejora en los errores medios
respecto al método base. Sin embargo, los errores maximos
aumentan en sectores de 50 lazos. Por otra parte, el método
basado dnicamente en redes neuronales muestra una ventaja
clara en cuanto a tiempo de cémputo, siendo pricticamente
instantdneo. Sin embargo, cuando se utiliza la combinacion,
aunque los tiempos disminuyen, siguen siendo superiores al
tiempo de muestreo en los casos de 20 y 50 lazos.

Los mismos experimentos se han realizado con un filtro
paso bajo, con los resultados de la Tabla 2. Aunque los errores
generales siguen siendo inferiores a los del reparto uniforme,
se observa que el filtro paso bajo tiene peor desempefio que
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Nazos Método ECM Err. abs. Max. err. abs. Err pore. (%) Max. err. porc. (%) Tiempo (s)
4 Base 5.804 1.755 6.600 5.984 16.667 0
4 Optimizacién 2.642 1.153 5.616 3.937 14.181 53.213
4 Red + Optimizacién  3.030 1.250 5.787 4.283 14.614 9.396
4 Red 3.618 1.372 5.933 4.683 14.982 9.859-1073
20 Base 3.917 1.288 7.301 4.348 26.688 0
20 Optimizacién 1.913 0.875 6.188 2.951 23.586 3358.975
20 Red + Optimizacién  2.336 0.978 6.407 3.295 24.420 155.187
20 Red 2.334 0.990 6.424 3.323 24.485 4.280-107*
50 Base 7.710 2.170 8.325 7.651 27.446 0
50 Optimizacién 3.637 1.447 6.389 5.093 24.585 39855.025
50 Red + Optimizacién  4.265 1.591 7.778 5.673 28.747 857.7885
50 Red 4.954 1.727 10.545 6.230 39.933 4.8602-10~*

Tabla 2: Errores de estimacién de y y tiempo medio de cdlculo utilizando filtro paso bajo (180 minutos para optimizacién, 240

para combinacion y red).

el de media mévil en sectores pequeiios (4 y 20 lazos), pero
mejora los errores mdximos en sectores grandes (50 lazos).

5. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto un método para estimar el
reparto de caudal en plantas de colectores cilindro-parabdli-
cos, combinando redes neuronales recurrentes con un esque-
ma de optimizacién basado en la minimizacién de residuos de
temperatura. La metodologia se ha evaluado en sectores de 4,
20 y 50 lazos, comparando tres variantes: optimizacion pura,
red neuronal como punto de partida para la optimizacién, y red
neuronal sin optimizacion posterior. Los resultados obtenidos
demuestran la eficacia del método, con errores de estimacién
significativamente menores en comparacion con el supuesto
habitual de distribucién uniforme del caudal.

En sectores de gran tamatio, s6lo las redes neuronales pue-
den ser aplicadas en menos de un minuto, aunque a costa de
un mayor error en la estimacién. Como trabajo futuro, se plan-
tea el perfeccionamiento del método para mejorar la precision
manteniendo tiempos de cdlculo dentro del intervalo de mues-
treo, lo que facilitard su aplicacion en plantas reales. Ademas,
se explorard la integracién del algoritmo dentro de una meto-
dologia mds general que considere otros tipos de fallos en la
planta e incluya sistemas de estimacién de la eficiencia de los
colectores. De este modo, no serd necesario anadir sensores
adicionales, ya que se podran utilizar los cominmente dispo-
nibles en la planta.
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