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Resumen

En este trabajo se identifican los parametros de un
modelo de pardmetros distribuidos de colectores
solares planos mediante un algoritmo genético de
codificacion real utilizando datos de una planta piloto
experimental.
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1 INTRODUCCION

El objetivo de las plantas solares térmicas es transferir
el calor procedente de la radiaciéon solar a un fluido
para, en una segunda etapa, transformar la energia en
forma de calor a otra forma de energia. Normalmente
las plantas solares producen electricidad mediante una
turbina y un alternador, pero también es posible
utilizar la energia del fluido para producir frio
mediante un ciclo termodinamico en sistemas de aire
acondicionado.

El Sol es una fuente inagotable de energia, pero es una
energia de baja densidad de potencia que presenta una
serie de inconvenientes desde el punto de vista del
control automatico: su naturaleza es intermitente, la
aparicion esporadica de nubes hace que las variaciones
en el nivel de radiacion solar afecten rapidamente a la
temperatura de salida del fluido, y ademas la radiacion
no es constante durante el dia. Por este motivo interesa
disponer de un modelo del campo de colectores
solares, ya sea para su utilizacion offline para el ajuste
de controladores o para su utilizaciéon online como
predictor.

Este articulo se centra en las plantas solares de
colectores planos para produccion de frio, en las
cuales el fluido de trabajo es agua en estado liquido. A
nivel constructivo, un colector solar plano se compone
de una o mas cubiertas de vidrio, una placa absorbente
metalica en contacto con los tubos por los que circula
el agua y por ultimo, una capa de material aislante
como se muestra en la figura 1. La funcion de la
cubierta es proteger la placa absorbente y evitar la

pérdida de calor. La placa absorbente es de color negro
para maximizar la eficiencia en la captacion de calor.

El aislante reduce las pérdidas de calor por la base del
colector.

Los modelos dinamicos de colectores se pueden
clasificar [9] en:

- Modelos de capacidad unica (un nodo)

- Modelos de parametros distribuidos en la
direccion del flujo (1 x N nodos)

- Modelos de parametros distribuidos en la
direccion del flujo y en la direccion transversal
al flujo (M x N nodos)

Algunos autores [2, 9, 11] han desarrollado modelos
complejos que tienen en cuenta un niimero elevado de
parametros relacionados con los fenémenos de
transferencia de calor que se producen entre los
distintos elementos implicados (conveccion natural
entre la cubierta y el aire interior, radiacion entre la
cubierta y la placa absorbente, conduccion entre la
placa absorbente y el aislante, etc.) asi como la
geometria interna del panel, etc. La cuestion es que los
fabricantes no suelen proporcionar informacion de las
propiedades de los materiales que emplean ni tampoco
de la geometria interna, haciendo que ajustar un
modelo complejo sea una tarea dificil. En el campo del
control automatico es conveniente que el modelo
contemple las dinamicas mas representativas del
proceso usando el menor numero de parametros
posible. En el presente articulo se ha utilizado un
modelo de parametros distribuidos en la direccion del
flujo que aglutina todas las capacidades de los
distintos materiales en una unica capacidad térmica de
todo el colector [8].

Para ajustar los parametros del modelo se ha utilizado
un algoritmo genético (AG) de codificacion real
alimentado con datos experimentales de una planta
piloto experimental de la Escuela Técnica Superior de
Ingenieria de la Universidad de Sevilla. Los
algoritmos genéticos son métodos para la resolucion
de problemas de optimizacion que basan su
funcionamiento en la teoria de la evolucién por
seleccion natural. Concretamente, hacen uso de los
conceptos de seleccion, mutacion, clonacion y cruce
de individuos de una poblacion para evolucionar hacia
el optimo de una funcién objetivo. La principal
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diferencia entre los algoritmos genéticos y los
métodos clasicos basados en gradiente es que en los
primeros, la exploracion el espacio tiene un fuerte
componente estocdstico mientras que en los segundos
es determinista. Una de las ventajas de los AG es que
permiten resolver problemas que no estdn bien
acondicionados para los métodos clasicos, por
ejemplo cuando la funcién objetivo no es derivable o
esta afectada por ruido. Otra ventaja es que tienen
menos probabilidades de estancarse en minimos
locales, ya que exploran el espacio en multiples puntos
a la vez. Como contrapartida, los algoritmos genéticos
no garantizan que se encuentre la solucién Optima
(exacta) del problema.

El resto del articulo estd estructurado de la siguiente
manera: en la Seccion 2 se describe la planta
experimental, en la Seccion 3 se describe el modelo
matematico de colector solar plano utilizado, en la
Seccion 4 se explica la metodologia utilizada para el
ajuste de parametros, se dan algunos detalles sobre
algoritmos genéticos y se presenta el pseudocodigo del
AG utilizado, y finalmente, en la Seccion 5 se
presentan resultados experimentales.
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Figura 1: Detalles constructivos de un colector solar
plano. 1zq) vista frontal. Der) seccion transversal.

2 PLANTA SOLAR

La instalacion de refrigeracion solar de la Escuela
Técnica de Ingenieros de Sevilla consta de un equipo
de absorcion con una potencia frigorifica nominal de
35 kW, un sistema de aporte de energia térmica y un
sistema de evacuacion de calor. La fuente de calor esta
compuesta por un conjunto de captadores solares
térmicos que transforman la energia incidente en
forma de radiaciéon en energia interna del fluido
caloportador (agua). En condiciones nominales, la
energia térmica suministrada por el sistema de
captacion es de 50 kW. Como complemento al sistema
de captadores existe un sistema de energia auxiliar,
una caldera de gas natural de 60 kW, y dos tanques de
almacenamiento de agua caliente que tienen la funcion
de aportar energia cuando la radiaciéon solar sea
insuficiente. La energia que disipa el sistema de
refrigeracion por absorcion es evacuada en una torre
de refrigeracion de 80 kW. La demanda de energia
térmica puede provenir de dos fuentes: la instalacion

de climatizacion de la segunda planta del edificio de
laboratorios (carga real) o un sistema simulador de
cargas consistente en una bomba de calor y un
intercambiador agua-agua.

El sistema de captacion tiene una superficie util de
153.36 m? y estd compuesto por cuatro campos de
captadores solares MADE modelo 4000E. Cada uno
de los campos estd compuesto por 18 captadores de
2.13 m? cada uno (38.34 m? en total), dispuestos en
tres baterias de seis colectores, como se observa en la
figura 2. Los cuatro campos (CC1, CC2, CC3 y CC4)
estan conectados en paralelo entre si. Los colectores
tienen orientacion Sur y estan inclinados 30° respecto
de la horizontal.

N

Figura 2: Campo de colectores CC4.

El sistema se controla con un PLC Allen Bradley
CompactLogix L33ER que actha sobre las
electrovalvulas, valvulas de tres vias, bombas y
maquinas, y toma medidas de temperaturas, caudales
y presiones de los diferentes circuitos, ademas de las
medidas de wuna estacion meteoroldgica. La
supervision se realiza mediante un cliente HMI
conectado al servidor OPC RSLinx del fabricante
Allen Bradley.

3 MODELADO DE UN COLECTOR

Como se dice en la introduccidn, se ha utilizado un
modelo de parametros distribuidos en la direccion del
flujo que aglutina todas las capacidades de los
distintos materiales en una unica capacidad térmica de
todo el colector.

Si se aplica un balance de energia a un elemento

diferencial de fluido en la direccion del flujo se

obtiene la siguiente ecuacion en derivadas parciales:
Ty

. Ty
Wer == FW(lg = U(Te = Tamp)) = mCp—= (1)
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donde el significado de las variables y pardmetros se
explica en la tabla 1.

Este modelo presenta las limitaciones que se
enumeran a continuacion:

-El modelo auna todas las capacidades de los
distintos materiales en una tinica capacidad de
todo el colector.

-No se contempla el efecto del viento (velocidad
y direccion) en las pérdidas de calor.

Aparte, el calor especifico del agua y su densidad se
consideran constantes. Aunque estas propiedades
dependen de la temperatura y la presion, en el rango
de operacion de un colector solar su variacion es muy
pequeiia.

Tabla 1: Nomenclatura 1

Nombre | Descripcion

Ty Temperatura del fluido (°C)

w Ancho del colector (m?)

F' Factor de eficiencia del colector

U, Coeficiente global de pérdidas al
ambiente (W /m?°C)

Tomp Temperatura ambiente (°C)

m Caudal masico de fluido (Kg/s)

Q Caudal volumétrico de fluido (I/h)

Cp Calor especifico del fluido (J//Kg°C)

I; Irradiacion global en el plano del
colector (W /m?)

Cr Capacidad térmica por unidad de area
del colector (J/m?2°C)

31 MODELO DE PARAMETROS
CONCENTRADOS

Integrando la ecuacion (1) a lo largo de la dimension
X, obtenemos que la variacion de energia interna del
colector se escribe de la siguiente manera:

Ty

Cre

= F'(Ig = Uy(Tp = Tamp)) = mCp(Ts = Tg)  (2)
Donde T y Ty, son las temperaturas de salida y entrada
del fluido al colector, y Tr es la temperatura media del
fluido. Para resolver la ecuacion (2) es necesario
relacionar la temperatura media con la temperatura de
salida:

Tr=Ts+Tg)/2 (3)

La ecuacion (2) se denomina modelo de capacidad
simple (un tnico nodo de capacidad).

3.2 MODELO DE PARAMETROS

DISTRIBUIDOS

Para resolver la ecuacion (1) se discretiza el espacio
(la longitud del colector, figura 3) en N nodos
obteniendo asi un modelo consistente en N ecuaciones
diferenciales, cada una asociada a un nodo j, j =
1..N.

T

o, ATy
Wer—-=F W(lg — Uy (Te = Tamp)) — me, 5> (4
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Figura 3: Discretizacion espacial de un colector en la
direccion del flujo.

El sistema de ecuaciones se resuelve integrando
numéricamente con un método RK4 (Runge-Kutta 4).
La figura 4 muestra un resultado de simulacion de un
colector en el que se impone como condicidn inicial
una distribucion de temperatura uniforme e igual a la
temperatura de entrada al colector, TEC, y la
condicion de contorno (Tp, = TEC) se mantiene
constante durante todo el tiempo de la simulacion. El
nimero de nodos 6ptimo se ha establecido en 32. La
tabla 2 muestra la nomenclatura utilizada.

SUC = 2.13, Cy = 5000, F' = 0.5, U, = 7, N = 32
TEC = 80, T = 23, Ig = 900 , 1 = 0.031; At = 0.1
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Figura 4: Evolucion de la distribucion de la
temperatura a lo largo del colector con el tiempo.
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Tabla 2: Nomenclatura 2

Nombre | Descripcién

Suc Superficie ttil de captacion (m?)
L Longitud del colector (m?)

TEC Temperatura entrada a colector (°C)

TSC Temperatura salida de colector (°C)
N Numero de nodos
At Paso de integracion (s)

3.3 MODELADO DE UN CAMPO DE

COLECTORES

Para modelar un campo de colectores a partir del
modelo de un colector, dado que los colectores estan
conectados en paralelo y solo se dispone de una
medida del caudal que circula por todos los colectores
del campo, se ha considerado que un campo de
colectores es equivalente a un colector de mayor
supercicie de captacion por el cual circula un caudal
de agua mayor (figuras 5 y 6).

CC3 CC4
T (TT
T FT T
m FT FT m
cc1 1) (7T cc2

Figura 5: Disposicion y conexionado de los campos
de colectores y localizacion de los sensores de
temperatura (TT) y caudal (FT).

Esta analogia implica la simplificacion de considerar
que por las tres filas de colectores circula el mismo
caudal, cosa que no ocurre en la realidad. Debido a que
cada fila de colectores se encuentra a diferente altura,
la gravedad hace que el caudal se distribuya de forma
diferente por las tres ramas (ménor caudal en la fila
mas alta y mayor caudal en la mas baja).

Figura 6: Simplificacion de la distribucion de los
paneles de un campo de colectores.

Como se puede observar en la figura 5, se dispone de
medidas de temperatura (TT, sondas PT100) a la
entrada y la salida de cada campo asi como del caudal
volumétrico (FT) que circula por cada campo de
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colectores. También se dispone de una estacion
meteorologica que proporciona medidas de
irradiancia, temperatura ambiente y velocidad y
direccion del viento.

METODO DE
PARAMETROS

4 AJUSTE DE

Para el ajuste del modelo se ha elegido un algoritmo
genético por los motivos sefialados en la introduccion.

Se pretende obtener los valores de los parametros
desconocidos del modelo: la eficiencia del colector F’,
el coeficiente global de pérdidas al ambiente U,, y la
capacidad térmica del colector por unidad de area Cy.
Hay que hacer notar que estos tres parametros pueden
variar en el tiempo por el propio envejecimiento de la
instalacion y por la suciedad que se acumula en la
cubierta de los colectores (la eficiencia varia en
funcion del grado de limpieza del colector). Hay que
matizar que, si bien los valores exactos de los tres
parametros  son  desconocidos, sus  valores
aproximados si son estimables. Esta informacion se
utilizara para restringir el espacio de busqueda del
algoritmo genético.

Las entradas del algoritmo genético son las
trayectorias obtenidas de un ensayo real de la planta.
Se almacenan las trayectorias de TEC, TSC, m, I; y
T,.mp muestreadas cada cinco segundos (ver tabla 1y
tabla 2).

Los ensayos realizados consisten en dar escalones al
caudal mediante una bomba con variador de
frecuencia, e introducir perturbaciones en la
temperatura de entrada a colectores con el simulador
de carga (bomba de calor e intercambiador).
Los ensayos también contemplan perturbaciones en la
radiacion solar producidas por las nubes.

Como se explica en el siguiente apartado, el AG
necesita que se le proporcione un indice de ajuste o
funcion objetivo. El indice de ajuste elegido es la
integral de error cuadratico, ISE:

ISE = [ e(t)?dt (6)
e(t) = TSCrear(t) — TSCsimutada(t) 7
4.1 DETALLES DEL ALGORITMO
GENETICO

Los algoritmos genéticos trabajan con una poblacion
de individuos. Un individuo consiste en un vector de
variables reales de dimensién igual al numero de
variables de entrada del problema, de manera que cada
individuo representa una solucion factible del
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problema de optimizacion (normalmente sub-optima).
El vector que constituye un individuo suele
denominarse genoma y sus componentes, genes. Cada
individuo tendré asociado por tanto un valor resultante
de la evaluacion de la funciéon objetivo que se
denomina mérito.

En cada iteracion del algoritmo, para crear una nueva
poblacion se seleccionan ciertos individuos de la
generacion actual, los padres, y se cruzan para dar
lugar a nuevos individuos, los hijos. En un problema
de maximizacioén, cuanto mayor sea el mérito de un
individuo, mayor sera la probabilidad de que sea
seleccionado para cruzarse con otro individuo. Para
tratar un problema de minimizacion lo mas sencillo es
transformarlo en un problema de maximizacion:
min f(x) = max — f(x) ®)
El resultado del cruce de dos individuos es otra pareja
de individuos con sus caracteristicas mezcladas. Para
mantener el tamafio de la poblacion en las sucesivas
iteraciones del algoritmo se cruzan la mitad de los
individuos. Normalmente también se clona al menos
el mejor individuo de la generacion anterior. A esto se
le suele llamar elitismo.

El ultimo paso para completar una nueva generacion
consiste en aplicar mutaciones a un porcentaje de la
poblacion. La mutacion consiste en introducir cambios
aleatorios en los genes de un individuo.

4.1.1 Mecanismo de seleccion

La seleccion de individuos de una poblacion para
generar la siguiente generacion se basa en el mérito de
los individuos. Los individuos con mayor mérito
tendran mas posibilidades de ser seleccionados. Por
tanto, hay que asignar probabilidades a los individuos
basadas en su mérito. Existen diferentes maneras de
calcular estas probabilidades [6]. Una de las mas
conocidas es la seleccion proporcional:

f(PH

P prop Pi =_JvJ)
TOb ( ) Z?I=1f(P])

®

Donde P! es el individuo i-ésimo. Cada individuo tiene
una probabilidad de ser seleccionado proporcional a
su mérito. Tiene el inconveniente de que las
probabilidades pueden distribuirse de forma poco
equitativa (uniforme) produciendo una convergencia
prematura del algoritmo. Otro inconveniente es que
esta formulacion no sirve cuando el mérito pueda ser
un niimero tanto positivo como negativo.

Otro método es la seleccion basada en rango (ranking
selection). En este caso primero se ordenan los
individuos segiin su mérito y después se asignan
probabilidades de manera proporcional en funcion del

2016

rango de los individuos segun (10). De esta manera se

produce una reparticion mas uniforme de la
probabilidad de seleccion.
Probp™n9°(pt) = rango(f(PY)) (10)

A(A+1)/2
Donde A es el rango (igual al tamaiio de la poblacion).

Una vez calculadas las probabilidades se suele utilizar
el denominado muestreo universal estocastico (o
método de la ruleta) para seleccionar individuos.

4.1.2 Operadores de cruce

El operador de cruce desempeiia un papel fundamental
en el algoritmo genético puesto que afecta
directamente al nivel de diversidad de la poblacion, y
por tanto a su capacidad de explorar el espacio de
parametros.

Como se ha comentado, la formulacién original de los
algoritmos genéticos utiliza una codificacion binaria
del genoma. El proceso de cruce en un algoritmo
genético de este tipo consiste en intercambiar paquetes
de genes entre dos individuos. En la figura 7 se
muestra un ejemplo de operador de cruce de un punto
de corte. El punto de corte se elige de forma aleatoria
en cada operacion.

PC

1[ofo]o] [2]a]1[1]ofo]m
1|1‘o]o‘><|o|o‘1|u‘n|u|Hz

Pl‘lll

p2[ 0] o

Figura 7: Ejemplo de operador de cruce binario.

Es posible resolver problemas de variable real usando
algoritmos de codificacion binaria, simplemente
codificando las variables reales como variables
binarias, pero se ha comprobado que se obtienen
mejores resultados usando directamente codificacion
real en problemas de optimizacion con restricciones

[7].

En un algoritmo genético de codificacion real es
posible aplicar el mismo método para la operacion de
mezcla que en un algoritmo de codificacion binaria,
pero hay que notar que no producira los mismos
resultados. Este tipo de cruce se denomina mezcla
simple (Simple crossover). Sin embargo, se han
desarrollado operadores de cruce que tratan de imitar
(y mejorar) el poder de busqueda de la operacion de
cruce binario. El poder de busqueda se define como
una medida de la capacidad de un operador de cruce
para crear un nuevo individuo en el espacio de
busqueda. Uno de estos operadores de cruce se
denomina SBX (Simulated Binary Crossover) [3] y se
fundamenta en utilizar una distribucion de
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probabilidad similar a la que obtiene el operador de
cruce binario de un punto de corte (distribucion de
probabilidad polinomial). Este operador tiene el
problema de que los dos hijos generados a partir de los
dos padres no tienen ninguna probabilidad de aparecer
en ciertas regiones del espacio [1]. Ademas los hijos
tienen tendencia a alinearse en las direcciones de los
ejes coordenados.

Existen otros tipos de cruce que tratan de evitar estos
efectos indeseables del cruce SBX: BLX-0, FR-d,
PNX-n, basados en distribuciones de probabilidad
uniforme, triangular y normal respectivamente [5].

En este articulo se ha utilizado el operador BLX-a [4]
principalmente porque su formulacién permite
incorporar restricciones de manera natural. Ademas
este operador tiene mas capacidad de exploracion del
espacio de parametros que otros operadores.

min al 1 Pmax +al

Figura 8: Operador de cruce de variable real BLX-a.
(CL;, CS;) son las restricciones inferior y superior
asociadas al parametro o gen i — ésimo.

Sean P'=(p},...,p}) y P?2=(p%..,p2) los
genomas asociados a dos padres que se cruzan. El
operador BLX-0. genera dos descendientes H¥ =
(hk, ...,h{‘, ...,hi‘l), k = 1,2, donde h{‘ €s un numero
aleatorio (uniforme) perteneciente al intervalo
[Ppin — @I, Prax + al],donde P, = min{P}, P*}y
Pnax = max{P},P?}. La figura 8 muestra
graficamente el funcionamiento del operador.

4.1.3 Pseudo-codigo del algoritmo utilizado

*Inicio AG
Generar aleatoriamente una poblacion inicial en rango [CL,CS]
MIENTRAS NO fin HACER:
*Producir una nueva generacion
Calcular la FObj de cada individuo
Calcular probabilidad de seleccion de cada individuo
(probabilidad proporcional al rango)
*Cruce
DESDE i=1 HASTA i =N/2 HACER:
Obtener 2 nimeros aleatorios [0,1]
Seleccionar dos individuos
Cruzar los individuos con operador BLX-a
Insertar los 2 descendientes en la nueva generacion
*Mutacion
Seleccionar aleatoriamente un porcentaje de individuos de la
nueva generacion y alterar aleatoriamente uno de los genes
de cada individuo en el rango [CL,CS].
*Elitismo
Insertar al mejor individuo de la generacion anterior en la
nueva generacion
SI numerolteracion = numeroMaxIteraciones
fin = verdadero

Para comprobar que el algoritmo propuesto funciona
se han hecho pruebas calculando el minimo de la
funcién Rastrigin [10]. Esta funcidn tiene un minimo
global en la coordenada (0,0) y muchos minimos
locales. Como el AG disefiado maximiza la funcion
objetivo, se ha hecho uso de (8).

En las figuras 9 y 10 puede observarse como el
algoritmo evoluciona desde una poblacion inicial
aleatoria (50 individuos) a una poblacion final donde
la mayoria de los individuos se agrupan en la vecindad
del minimo global. El factor de mutaciones elegido es
0.1.

T f(x) Z
o i [{
X fin »

Figura 9: Poblaciones inicial y final del AG en el
calculo del minimo de la funcion Rastrigin.

=35

f(x) mejor individuo
f(x) media poblacion

40 L L L L L L L L L :
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

iteracion

Figura 10: Evolucion del valor de la funcion objetivo
de la mejor solucion y del valor medio de la funcién
objetivo de la poblacion con las iteraciones.

5 RESULTADOS
EXPERIMENTALES

Para ajustar los parametros se ha utilizado el ensayo
mostrado en la figura 11, realizado el dia 2 de Junio de
2016 a partir de las 11:01:47 horas. Como se observa,
el ensayo se caracteriza por escalones en el caudal,
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perturbaciones en la temperatura de entrada a
colectores y perturbaciones en la radiacion solar
producidas por nubes.

El algoritmo genético explicado en el apartado 4.1.3
se ha configurado con una poblacioén de 50 individuos,
un nimero maximo de iteraciones igual a 60 y un
porcentaje de mutaciones del 10 %. El valor elegido
para el parametro del operador de cruce es & = 0.5. El
espacio de parametros se ha restringido a los
siguientes rangos: C; € [2000,10000], F' € [0,1],
U, €[0,50].

Los valores resultantes de los parametros de cada
campo de colectores (CC) se muestran en la tabla 3.

La figura 15 muestra la evolucion del mejor individuo,
es decir, la mejor solucién, con las iteraciones del
algoritmo.

Para los campos CC2 y CC3 se han obtenido
parametros muy semejantes, mientras que para los
campos CCl y CC4 los parametros se desvian
respecto de los anteriores. Esta discrepancia de
parametros entre campos de colectores puede en parte
explicarse por el estado envejecido de los paneles.
Algunos paneles estan en peores condiciones que otros
(el absorbente ha perdido el color negro en algunas
zonas) y algunos campos tienen mas paneles en mal
estado. Ademas los paneles no estaban limpios en el
momento del ensayo, lo cual afecta directamente a la
eficiencia.

Tabla 3: Resultado del ajuste de parametros con AG.

cC Cr F' U, ISE | ISE/T
1 3644.67 | 0.297 | 7.23 | 1804. | 0.187
2 5848.14 | 0.423 | 8.53 | 1046. | 0.108
3 5523.34 | 0.406 | 8.15 | 1798. | 0.186
4 706524 | 0.349 | 821 | 1461. | 0.151

Las figuras 11 y 12 muestran los resultados del modelo
ajustado por el AG para los campos de colectores CC1
y CC2, que son los de mayor y menor indice ISE
respectivamente. Puede observarse que los dos casos
el resultado del modelo ajustado, TSCj;,,, se desvia
poco de los valores medidos, TSCyeq; -

Las figuras 13 y 14 muestran el resultado de una
simulacién de los campos CCl y CC2 con los
parametros de la tabla 3 y las trayectorias de un ensayo
de validacion realizado el dia 6 de Junio de 2016 a
partir de las 10:51:15 horas. Puede observarse como la
temperatura de salida de colectores simulada presenta
un offset importante respecto de la temperatura de
salida de colectores medida para el campo de
colectores CC1. Sin embargo, el resultado obtenido
para el campo CC2 no presenta dicho offset. Tampoco
lo presentan los campos CC3 y CC4.
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Figura 11: Resultado de la simulaciéon del campo de
colectores CCl.
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Figura 12: Resultado de la simulacion del campo de
colectores CC2.
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Figura 13: Resultado de la simulacion del campo de
colectores CCl.
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Figura 14: Resultado de la simulacion del campo de
colectores CC2.
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Figura 15: Evolucion del valor de la funcion objetivo
con las iteraciones del AG.

6 CONCLUSIONES Y TRABAJOS

FUTUROS

En el presente articulo se estiman los parametros de
un modelo de colectores solares planos mediante un
algoritmo genético de codificacion real muy basico a
partir de datos experimentales, obteniendo unos
resultados aceptables. En el futuro, estos resultados se
utilizaran tanto para el ajuste de controladores como
para la deteccion y diagnosis de fallos en la planta. Se
ha observado ademds cémo las condiciones
ambientales (temperatura ambiente, velocidad y
direccion del viento, radiacion, etc.) afectan a los
parametros estimados, por lo que queda abierta una
linea de investigacion para intentar establecer una
correlacion  entre las condiciones ambientales
instantaneas y los parametros asociados a las pérdidas
globales al ambiente y la eficiencia.
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