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RESUMEN

En el presente articulo se buscé comparar las diferentes metodologias
existentes para el calculo de la eficiencia energética en calderas, por

medio de un acercamiento cualitativo. Para esto, se abordaron casos de

estudio en donde se aplican dichas metodologias, o que permite obtener

una descripcién del funcionamiento y empleabilidad de los métodos. Se

delimit6 la clasificacion en métodos analiticos, modelados mecanisticos y
modelados empiricos. Al realizar las comparaciones se obtuvo una tabla con
ventajasy desventajas de los modelos comprendidos en métodos analiticosy
modelados mecanisticos. Adicionalmente, se presenta una segunda tabla para la
comparacion de los modelados empiricos, donde la mayor parte de las metodolo-
glas son de inteligencia artificial. Se estableci6 una relacion entre los subsistemas
de una calderay susvariables medibles. Finalmente, se relacion6 cada uno de los
modelos expuestos con sus variables criticas.

Palabras clave: Eficiencia energética; Caldera; Metodologia; Modelado.

ABSTRACT
This article aimed to compare some different methodologies for the calculation of energy ef-
ficiency in boilers; moreover, it looks at and discuss them from a qualitative approach. Several

case studies in which those methodologies were applied are reviewed; having as a result a de-
scription of the operation and application of the methodologies. These are classified as follows:
analytic methods, mechanistic modeling and empiric modeling. Advantages and disadvantages
resulting from the comparison of the methodologies included in analytic methods and mechanistic
modeling are displayed using a comparative chart. Furthermore, the advantages and disadvantages
of the empiric modeling are analyzed also in a comparative chart on their own taking into account
that most of them are related to Artificial Intelligence. Eventually, taking into account all the informa-
tion gathered from the comparison and analysis made it is possible to establish a relation between the
boiler's subsystems and their measurable variables. Finally, each model reviewed is related to its critical
variables.

Keywords: Energy efficiency; Boiler; Methodology; Modeling permissible errors.
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1 INTRODUCCION

Las calderas son, de manera simplificada, la
combinacion de un quemador con un inter-
cambiador de calor. El quemador genera una
corriente de gases a alta temperatura. Depen-
diendo del tipo de caldera, los gases circulan
por los tubos o la carcasa del intercambiador
para calentar un fluido. Normalmente se ca-
lienta agua, para llevarla a, en la mayoria de
los casos, estado gaseoso. Esta corriente fi-
nal se emplea para procesos que requieren
vapor, para calefaccidony/o paralaproduccion
de energia eléctrica por medio de turbinas [1].

Estos sistemas pueden emplear diferentes ti-
pos de combustibles, normalmente de origen
fosil, como lo son el carbon, combustibles Ii-
quidos derivados del petroleo, y gases de cola
de proceso o gas natural [2]. Se observan di-
versas distribuciones de calderas para dife-
rentes tipos de combustible. Incluso se pue-

Figura 1. >>
Representacion grafica
de los principales flujos
y componentes de una
caldera pirotubular.

den llegar a emplear residuos industriales, o
biomasa, con eficiencia relativamente baja,
del orden del 60 % [3, 4].

Como se observa en la Figura 1, la caldera es
la union de varios subsistemas, primordial-
mente, un quemador donde se lleva a cabo
la combustion que transforma la mezcla de
aire y combustible en un gas de combustion
caliente que, posteriormente, recorre cierta
cantidad de tubos sumergidos en un tanque
lleno de agua en la zona de intercambio de
calor, generando asi el vapor que se emplea
en otros procesos industriales o constituye la
corriente de entrada para una turbina (gene-
racion de electricidad). En este tipo de calde-
ras, se suele emplear combustibles liquidos o
gaseosos [5].

De acuerdo con la division en subsistemas, la
eficiencia puede evaluarse en la combustion,
entendiéndose como la energia disponible en
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el combustible que realmente se esta aprove-
chando, la eficiencia de la transferencia de
calor en la zona de intercambio entre el gas
caliente y el agua, que junto con las pérdidas
menores asociadas a otros subsistemas como
la purga engloban la eficiencia energética de
la caldera [6].

Para las calderas pirotubulares, los valores ti-
picos de eficiencia, definida como la relacion
entre la energia que produce y la energia que
sele suministra a unsistema, oscilan entre 65
%Y 80 %. En el caso particular del gas natural
como combustible, la eficiencia varia entre 76
%y 81 %. Las pérdidas de eficiencia también
pueden deberse a falta de mantenimiento (30
% en el peor de los casos), malas relaciones
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aire/combustible, uso del equipo por debajo
de la carga minima estableciday pérdidas por
radiacion debido a un mal aislamiento del sis-
tema [7].

2 METODOLOGIAS PARA EL CALCULO DE LA
EFICIENCIA ENERGETICA EN CALDERAS

A este respecto se encuentran metodologias
aplicadas que van desde lo analitico, pasan-
do por lo mecanistico, hasta llegar a modelos
empiricos basados en heuristica, ajustes ma-
tematicos o inteligencia artificial [8]. La cla-
sificacion de las diferentes metodologias se
expone en la Figura 2.
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2.1 METODO ANALITICO

En el método analitico, se calcula la eficiencia
a partir de balances energéticos y ecuacio-
nes, pero es limitado en cuanto al poder vi-
sualizar de manera directa como influyen las
diferentes variables operativas sobre la efi-
ciencia. Dentro del método analitico, existe
otra division en cuanto al calculo de eficien-
cia energética de acuerdo con el Performan-
ce Test Code (PTC) de The American Society
of Mechanical Engineers (ASME) en su edicion
4-2013, el método directo e indirecto, enten-
diéndose el primero como la relacion directa
entre la energia aprovechaday la suministra-
da, y la segunda como una eficiencia calcula-
da a partir de las pérdidas generadas en los
diferentes subsistemas que constituyen la
caldera [9].

2.1.1 METODO DIRECTO

En este método, se emplea la Ecuacion 1, que
relaciona la energia presente en el vapor pro-
ducido (energia aprovechada) y la energia dis-
ponible en el combustible empleado [10], en
este caso, gas natural, siendo valores de in-
terés el poder calorifico y la caracterizacion
del combustible [11]. En la practica, el calculo
suele basarse en el Poder Calorifico Inferior
(PCI), que ya tiene en cuenta el calor perdido
por la vaporizacion del agua en los productos,
es decir para hacer el calculo a partir del Po-
der Calorifico Superior (PCS) se deberia elimi-
nar el agua de los productos en estado liqui-
do, por lo que su vaporizacion constituye una
pérdida energética usualmente asociada al
calor perdido con los humos [5].

nCZQ—W* 100

Qc

En la Ecuacion 1 n_es la eficiencia de la cal-
dera, Q, corresponde a la energia asociada al

[%] - (1)

vapor producidoy Q. es la energia suministra-
da por el combustible en forma de calor.

2.1.2 METODO INDIRECTO

Se basa, esencialmente, en la suma de pér-
didas energéticas, como se observa en las
Ecuaciones 2 y 3. Las principales pérdidas
de calor de una caldera incluyen (1) gas de
combustion seco que sale, (2) humedad en el
gas de combustion, (3) humedad en el aire de
combustion, (4) radiacion de la superficie de
la caldera, (5) purga de aguay (6) otras peérdi-
das. Enun estudio particular, Qu et al., asumen
las pérdidas debidas a 4, 5y 6 como las cons-
tantes 0.015, 0.04 y 0.005, respectivamente
[6,12].

ne = 100 — Z In (2)

an= G1+q2+q3+qs+qs+qe+ - (3)

En la Ecuacion 2, n, es la eficiencia de la cal-
dera. Se sustrae la sumatoria de las pérdidas
energéticas para hallar la eficiencia en por-
centaje. En la sumatoria, Ecuacion 3, el térmi-
no q, corresponde a las pérdidas en el gas de
combustion, g,y q,alahumedad enelgasy el
aire de combustion, respectivamente, g, a las
pérdidas por radiacion, g, es la pérdida debida
alapurgay q, es la suma de las demas pérdi-
das. Diferentes autores difieren en cuanto al
namero de pérdidas principales. Para Bujak,
se pueden identificar nueve (9), incluyendo
las anteriormente mencionadas [13]. Sin em-
bargo, la mayoria de los estudios coinciden en
que la mayor cantidad de energia se pierde en
la combustion, en los gases de combustion y
en el intercambiador de calor [7, 14].
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2.1.3 BALANCE EXERGETICO

Una vez se abordan temas como balances
energéticos y pérdidas energéticas en pro-
cesos, hay un concepto que aparece necesa-
riamente, la exergia. La exergia es el trabajo
maximo disponible generado por una canti-
dad especifica de energia o un flujo al llevarlo
de un estado de referencia a un equilibrio ter-
modinamico, tomando como referencia las
condiciones ambientales. Un analisis exerge-
tico implementa simultaneamente la primera
y segunda ley de la termodinamica, es decir,
cantidad y calidad de la energia implicada en
el proceso [15]. También puede emplearse
para calcular la pérdida irreversible de ener-
gia en un proceso, entendiendo que no todas
las irreversibilidades se pueden evitar y aun
las que se pueden evitar no son equivalentes
energéticamente, es decir, en la realidad nin-
gln proceso llega a ser un 100% eficiente [16].

Behbahaninia et al., realizan un analisis pa-
rameétrico de destruccion exergética y efi-
ciencia exergética en relacion con las con-
diciones de referencia (T=25°Cy P =1 bar),
que, siendo estrictos, deberia tomarse como
la condicion ambiental mas fria [10], hallando
que la destruccion aumenta con el aumento
de la temperatura mientras que la eficiencia
disminuye. En ese mismo estudio, se encontro
que la mayor cantidad de exergia se pierde en
la unidad de combustion en comparacion con
la de intercambio de calor, ergo la eficiencia
es mayor en el intercambiador debido a las
grandes irreversibilidades que ocurren en la
unidad de combustion [17]. De manera analo-
ga al calculo indirecto de la eficiencia ener-
gética, se puede dividir el calculo de la exer-
gia en 6 subsistemas: destruccion exergética
en la caldera (combustion, como la principal
pérdida), pérdidas a través de los muros, des-

truccion en el calentador, pérdida en el gas
emitido, pérdida por formacion de CO y pérdi-
da por combustible sin quemar. Esto teniendo
en cuenta que: (1) no se considera la purga
como pérdida sino como exergia de producto,
ya que esta depende de la calidad del agua y
no de la eficiencia de la caldera como tal; (2)
se considera el mezclador de aire, en el cual
no hay perdida energética, pero si exergética
debida a la mezcla y transferencia de calor;
(3) no se tienen en cuenta la energia cinética
y potencial en los balances; y (4) la pérdida
exergética por combustion incompleta y por
radiacion son descartables en los calculos,
ya que se encontrd que para un buen funcio-
namiento de los quemadores y un buen aisla-
miento, respectivamente, estos valores son
despreciables. Un balance mas general po-
dria resumirse en la exergia del producto, del
combustible, pérdidas y destruccion [15, 18].

2.1.4 E-NTUYLMTD

El método de nimero de unidades transfe-
ridas (NTU por sus siglas en inglés) es usado
para calcular la tasa de transferencia de calor
en intercambiadores de calor, especialmen-
te aquellos que funcionan a contracorriente,
cuando no hay suficiente informacion para
calcular la diferencia de temperatura media
logaritmica (LMTD por sus siglas en inglés). La
LMTD es usada para determinar la tempera-
tura que impulsa el intercambio de calor en
sistemas de flujo, mayormente intercambia-
dores de calor. La LMTD es una aproximacion
logaritmica de la diferencia de temperatura
entre las entradas caliente y fria del inter-
cambiador de calor y ambas salidas del inter-
cambiador de calor, como puede observarse
en la ecuacion (4). Entre mas grande sea la
LMTD, mayor calor transferido [19].
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AT, — ATy AT, — ATy
LMTD = = 4
ln(ATA) InAT, — InATg “)

ATj

Donde AT, es la diferencia de temperatura en-
tre las dos corrientes en el punto A, AT, es la
diferencia de temperatura entre las dos co-
rrientes en el lado contrario, en el punto B.

El método NTU es aplicable sin importar la
distribucion del flujo (flujo paralelo o con-
traflujo) porque la efectividad de los demas
métodos depende de calculos diferenciales
y la temperatura logaritmica. Asi, la efectivi-
dad de un intercambiador de calor, requiere
definir la mayor cantidad de calor transferi-
do posible, que se logra con contraflujo o una
longitud que tiende a infinito, sometiendo los
fluidos a una diferencia considerable de tem-
peratura [14]. Estas metodologias son aplica-
das para calcular subsistemas de la caldera
que se pueden aproximar al comportamiento
de un intercambiador de calor (intercambia-
dor de calor principal, pre-calentadores, eco-
nomizador).

Para el calculo de la efectividad térmica del

intercambiador a contracorriente, para el
meétodo NTU, se puede emplear la siguiente

expresion.
_ Cmin )
C

max
(—NTU * (1

1—-exp (—NTU * (1

C .
max

. (5)

max

k*A
NTU = — (6)

min

Cmin = min [(Cpm)gas' (Cpm)vapor ] 7)

Donde C_, es el menor entre el flujo de vapor
y de gases de chimenea, multiplicados por su
respectiva capacidad calorifica, k es la cons-
tante de trasferencia y A es el area superficial
de intercambio de calor [19].

2.2  MODELOS MECANISTICOS

En este modelo se asume que puede com-
prenderse un sistema complejo examinando
el funcionamiento de sus partes y la manera
en que se juntan. Los modelos mecanisticos
suelen tener un aspecto fisico, tangible, los
componentes del sistema son reales, solidos
y visibles.

2.2.1 FEM

El Método de Elementos Finitos, FEM por sus
siglas en inglés, es un método numeérico ge-
neral para la aproximacion de soluciones
de ecuaciones diferenciales parciales muy
complejas utilizado en diversos problemas
de ingenieria y fisica. Se usa para resolver
ecuaciones diferenciales asociadas a un pro-
blema fisico sobre geometrias complicadas,
en el disefio de aplicaciones industriales y en
la simulacion de sistemas fisicos complejos.
Su principal requisito es que las ecuaciones
constitutivas y ecuaciones de evolucion tem-
poral del problema sean conocidas de ante-
mano [20]. Se divide el sistema para hacer un
calculo progresivo de las partes. Normalmen-
te es empleado en los intercambiadores de
calor, de manera que se plantea un balance
de masa y de energia para cada uno de los n
elementos en los que se divide el subsistema
[21].

2.2.2 CFD

Una de las metodologias mas complejas, v,
por lo tanto, la que mejor describe el compor-
tamiento real de una caldera es el Modelado

MET&FLU 2020 12



Tabla 1. >> Comparacion cualitativa de las diferentes metodologias existentes para el calculo/modelado

de la eficiencia energética en calderas [25-29].

Metodologia Ventajas

Desventajas

Modelo analitico
adiabatico

E-NTU

en ambos fluidos.

- Método usable para el calculo de las

temperaturas a la salida del

- Capacidad de calculo en tiempo real.

- Modelo ajustable a calculos online.

- Método simplificado de modelado de los
intercambiadores de calor bajo la
suposicion de calor especifico constante

- Asume temperatura constante del gas.
- Suele incluir calculos de los subsistemas,
no de la caldera entera.

- La necesidad de usar operaciones
matematicas que solo pueden emplearse
con nameros adimensionales.

- No se puede emplear con fluidos cuyo
calor especifico no es constante, o
depende de temperaturay presion.

intercambiador de calor basado en las

temperaturas de entrada.

LMTD

FEM (método de

elementos detalle que se alcanza.
finitos)
- Obtencidn de resultados para formas
CFD complicadas que no se pueden calcular de

manera analitica.

- Presentacion de distribuciones detalladas
de parametros seleccionados gue son

resultado de la simulacion.

- Simulaci6n de varias condiciones.
- Visualizacion de los resultados de los

calculos.

- Capacidad de calculo en tiempo real.

- Confiabilidad en los calculos debido al

- Requiere tiempo para el calculo iterativo
de la temperatura de fluido a la salida del
intercambiador.

- Modelado del intercambiador de calor, no
de la caldera completa.

- Complejidad de calculos para subsistemas
que podrian modelarse de manera
empirica.

- Gran poder de cOmputo requerido.

- Largo tiempo de calculo.

- Los calculos no pueden hacerse en tiempo
real debido a los largos tiempos de calculo.

- La posibilidad de error asociado al modelo
aplicado, condiciones de frontera,
discretizacion y redondeo de los
resultados de los calculos.

- Analisis del problema en detalle sin el

consumo de tiempo y costo de
investigacion experimental.

Dinamico Computacional de Fluidos (CFD por
sus siglas en inglés). Esta técnica consiste en
el modelado detallado de los liquidos o gases
presentes en el proceso basandose enlas pro-
piedades fisicoquimicas de los mismos, gene-
rando modelos tridimensionales realistas del
comportamiento de los fluidos [22]. EStos mo-
delos facilitan la correcta simulacion del flujo
turbulento del gas, la transferencia de calor
por radiacion durante los pasos del gas y las
interacciones por conveccion con las paredes

de la camara de combustion, pero debido a
los altos requerimientos computacionales,
su uso para el monitoreo y simulacion online
depende de la capacidad de computo disponi-
ble, y suele emplearse para casos de estudio
especificos o de manera académica [20, 23].

Cuando el nivel de detalle requiere una simu-
lacion por medio de CFD, se realiza la misma
para el subsistema especifico que lo requie-
re. Normalmente, se modela el intercambia-
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dor de calor y la zona de transferencia de
calor por régimen convectivo, asi como para
predecir la emision de contaminantes [19], y
en casos especificos para encontrar fallas en
el funcionamiento de una caldera o para pre-
venirlos. Los demas subsistemas se calculan
a partirde modelos matematicos menos com-
plejos, para los cuales la caldera funciona de
alguna manera Como una caja negra compa-
rado con la complejidad del CFD [24].

Una vez descritas las diferentes metodolo-
gias empleadas en la literatura para el mo-
delado de la eficiencia de calderas, se realiza
la Tabla 1 con las ventajas y desventajas que
atafien a cada uno de los modelos para tener
una vision mas clara de la aplicabilidad o no
aplicabilidad de cada una de ellas al proyecto
en cuestion.

2.3 MODELADOS EMPIRICOS

Debido a que los modelos mecanisticos en-
cuentran cierta dificultad a la hora de ajustar-
se al comportamiento no lineal de las calde-
ras, dltimamente, se han realizado una buena
cantidad de estudios en cuanto a la optimi-
zacion del funcionamiento de la inteligencia
artificial como una alternativa al modelado
matematico no lineal basico. En la inteligen-
cia artificial, las redes neuronales (ANN por
sus siglas en inglés) se consolidan como una
de las herramientas mas usadas para generar
estas aproximaciones basadas en datos em-
piricos o provenientes de su contraparte ana-
Iitica, constituyendo estos Gltimos, sistemas
hibridos [30]. Las ANN consisten en una apro-
ximacion al funcionamiento de las neuronas,
de ahi su nombre, contando con diferentes
capas: unacapadonde se ubicanlasvariables
de entrada (input), y una(s) capa(s) oculta(s)
intermedia(s) que finalmente derivan en la

capa que genera las variables de interés (ou-
tput). La comunicacion, o relacion entre las
capas esta dada por la conexion de los com-
ponentes de esta, generando una red. Dicha
comunicacion se rige por un peso, que es un
valor obtenido a través del entrenamiento
de la red [30, 31]. Como las redes neurona-
les dependen estrictamente del conjunto de
entrenamiento que se emplee, pueden cons-
tituir modelos hibridos dependiendo de si el
conjunto de entrenamiento proviene de un
analisis analitico, o es un conjunto de datos
obtenidos de la literatura. El modelado me-
diante inteligencia artificial tiene dos fases
principales, una fase de aprendizaje o entre-
namiento y otra de operacion o aplicacion. En
la primera se usa un modelo ajustado al siste-
ma de interés o una base de datos para gene-
rar los coeficientes asociados a cada una de
las variables que posteriormente se emplean
para hacer las predicciones [32]. A continua-
cion, se describe el método base (modelado
matematico no lineal) y varias metodologias
asociadas a la inteligencia artificial.

2.3.1 MODELADO MATEMATICO NO LINEAL

Los modelados matematicos tienen como ob-
jetivo principal encontrar las variables mas
influyentes del sistema, asi como las varia-
bles de salida de interés y generar un mode-
lo alrededor de estos datos [13]. Por ejemplo,
Zhou, a partir de calculos realizados siguien-
do la ASME-PTC, obtiene curvas de temperatu-
radel airevs. eficiencia, que emplea para mo-
delar la eficiencia respecto a la temperatura
del aire a la entrada del quemador [33]. En el
caso de Ochoa et al., se emplea el indice de
rendimiento energético, la 1ISO 15001 [34]. En
otro estudio se emplea una proyeccion eco-
ndmica también conocida como el sistema 3E
(Eficiencia, Economia, Medioambiente-Envi-

MET&FLU 2020 14



ronment-), manejan los calculos energéticos
basicos y se centran mas en la disponibilidad
energética del combustible que en la eficien-
cia como tal de la caldera [35]. De manera
complementaria, en la metodologia descrita
por Rusinowski & Stanek, se emplea la norma
DIN 1942 para los balances de materiay ener-
gia, que posteriormente se emplea como en-
trada de una red neuronal [30].

2.3.2 ELM

Extreme learning machine ELM es una nueva
red neuronal de alimentacion de capa oculta
(SLFN) enla que los pesos de entraday los ses-
gos de los nodos de capa oculta se generan
aleatoriamente sin ajustary el peso de salida
se determina analiticamente, por lo que no
requiere de valores iniciales, lo que aumen-
ta la aleatoriedad que normalmente tienen
otros sistemas en los que se fija un valor ini-
cial basados en heuristica [36].

2.3.3 ALGORITMO DE COLONIA DE ABEJAS (ABC)
El Algoritmo de Colonia de Abejas (ABC), suele
ser empleado junto con el ELM y consiste en
una colonia que se compone de tres grupos
de abejas: abejas obreras, espectadorasy ex-
ploradoras. Se supone que solo hay una abeja
obrera para cada fuente de alimento. Es decir,
el nimero de abejas obreras en la colonia es
igual al numero de fuentes de alimento. Las
abejas obreras van a su fuente de alimento y
regresan a la colmena. En cuanto se quedan
sin fuente de alimento, se convierten en ex-
ploradoras y comienzan a buscar una nueva
fuente de alimento [36].

2.3.4 ALGORITMO DE LUCIERNAGAS (FIREFLY)

Este algoritmo de entrenamiento de redes
neuronales que funciona bajo la premisa de
que las luciérnagas se atraen mas en cuanto

mas brille el objetivo, de esta manera se da
un valor inicial de entrada y se establece un
brillo particular a la funcion objetivo [8]. Esta
metodologia necesita valores de entrada y
salida para entrenar la red neuronal, ya sea
de valores simulados o reales. El algoritmo Fi-
refly es mas preciso que el back propagation
para correlaciones no lineales como las de las
calderas [37].

2.3.5 RED NEURONAL GAUSSIANAY DIFUSA
(Fuzzy)

Para una red neuronal difusa, la conexion si-
naptica es representada como una relacion
difusa de dos dimensiones, con una entrada
y una salida sinaptica, lo que para el entre-
namiento genera una relacion bidimensional
para cada sinapsis. Al tener doble dependen-
cia en lugar de la dependencia unidimensio-
nal de las redes normales, el modelado es
mas eficiente y se tiene una mayor confiabili-
dad en la prediccion. Sin embargo, debe cono-
cerse el sistema a trabajar para dotaralared
de unos buenos valores iniciales, resultando
asi en una mayor eficiencia computacional
[38, 39].

2.3.6 BACKPROPAGATION

El algoritmo de Back Propagation (BP) ha sido
ampliamente usado en el entrenamiento de
redes neuronales para aprendizaje supervi-
sado. El BP calcula el gradiente de la funcion
de pérdida con respecto a los pesos de la red
para un Gnico ejemplo de entrada-salida,
empezando de atras hacia adelante como su
nombre sugiere, y teniendo en cuenta todos
los pesos para cada capa por regla de cade-
na, asi evita calculos redundantes en los tér-
minos intermedios para el caso de redes con
cierta complejidad [40, 41].
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2.3.7 ALGORITMO GENETICO

Es un algoritmo de busqueda basado en la
heuristica que imita el proceso de seleccion
natural, utilizando métodos como el emplea-
do en mutacién o cruces para generar nue-
VOS genotipos con la esperanza de encontrar
buenas soluciones a un problema dado. En
el caso especifico de Zhang et al., se emplea
para optimizar una metodologia y buscar una
solucion en tiempo real actualizada cada 30
segundos [42].

2.3.8 METODO DE RECONCILIACION DE DATOS
De manera bastante simplificada, consiste en
tomar datos que tienen cierto error asociado
y reducir ese error [43]. En la literatura, se ha-
cen balances de energia y de masa normales,
y a partir de este modelo se hace la reconci-
liacion de los datos. Los resultados de las me-
didas tienen errores asociados a la precision
de los equipos usados para tal propdsito, fa-
llas en los mismos, 0 mal procesamiento de
la sefial. Estos errores pasan a las ecuaciones
0 modelos empleados, y dependiendo del gra-
do de complejidad de las mismas, tienden a
aumentar. De manera que la reconciliacion
de datos permite calcular de forma mas con-
fiable medidas de temperatura, que es una
de las variables principales en procesos tér-
micos; evaluar la precision de los resultados
corregidos de las medidas y cantidades des-
conocidas calculadas; y reducir laincertidum-
bre de las medidas tomadas y el control del
cumplimiento de la incertidumbre supuesta
de las mediciones [44].

2.3.9 ANFIS

ANFIS (adaptive neuro-fuzzy inference sys-
tem) es una clase de redes de avance multica-
pa adaptables. ANFIS incorpora la capacidad
de autoaprendizaje de la red neuronal con

la funcion de expresion linglistica de la in-
ferencia difusa. ANFIS permite que las reglas
if-then y la funcion de pertenencia se cons-
truyan en funcion de los datos historicos, y
de forma sincronizada incluye la naturaleza
adaptable para fines de ajuste automatico
[36].

2.3.10 RSM

RSM (response surface method) es una me-
todologia para entrenar una red neuronal.
La metodologia de superficie de respuesta
(RSM) explora las relaciones entre varias va-
riables explicativas y una o mas variables de
respuesta. La idea principal de RSM es utilizar
una secuencia de experimentos disefiados
para obtener una respuesta doptima. Box y Wil-
son sugieren usar un modelo polindmico de
segundo grado para hacer esto. Reconocen
que este modelo es s6lo una aproximacion,
pero lo utilizan porque un modelo de este tipo
es facil de estimar y aplicar, incluso cuando
se sabe poco sobre el proceso. En la literatura
revisada se aplica en una red tipo 2-5-1 (input,
hidden layer and output, respectivamente) y
el ajuste logrado es de 0.98 aproximadamen-
te [45].

3 ANALISIS DEL PANORAMA DE MODELADO
Una vez expuestas las diferentes metodolo-
gias de modelado empirico, se construye la
Tabla 2, para obtener una comparacion cuali-
tativa de las diferentes metodologias encon-
tradas en la literatura.

Teniendo en cuenta que el prop6sito de las
diferentes metodologias es calcular la efi-
ciencia energética, resulta atil un diagrama
de Sankey (Figura 3) que permita visualizar de
manera mas clara qué sucede con la energia
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Tabla 2. >> Comparacion cualitativa de los diferentes modelados empiricos existentes para el calculo

de la eficiencia energética en calderas [46-50].

Metodologia Ventajas

Desventajas

Modelo_ - Modelo con parametros distribuidos.
matematico no - Modelo matematico de la caldera
lineal completa.

- Modelo ajustable para monitoreo online.
- El modelo incluye los flujos reales de los

intercambiadores de calor.

- Permite determinar temperaturas a la
salida del tubo y en las superficies.

- La necesidad de ajustar/afinar bien el
modelo para que los resultados del
modelado y los medidos sean compatibles.

- Solo se modela la transferencia de calor
por radiacion.

- Se asume temperatura constante a lo largo
de la carcasa.

- Permite determinar incrustaciones para
todas las superficies de calentamiento de

la caldera.

- Permite simular la operacion de la caldera.

Aprendizaje
automatico
extremo (ELM)

velocidad de aprendizaje.

Back propagation
- Simpley eficiente.

Algoritmo de
luciérnagas

- Simple y eficiente.
neuronales.
Red neuronal

Gaussianay
borrosa (fuzzy)

- Modelado y control eficiente.

computacional.

Algoritmo - Buen manejo de caracteristicas
genetico desconocidas del sistema.

Método de - Mejor precision, incertidumbre reducida.
reconciliacion de

datos

Colonia de abejas - Resuelve problemas no linealesy

artificial multifacéticos.

mejorada

ANFIS - Se corrige a si misma.

RSM - Presenta muy buenas aproximaciones.

que entra a la caldera y la proporcion de las
diferentes pérdidas.

Los distintos enfoques de modelado utilizan
conjuntos diferentes de variables de entrada.
La Tabla 3 resume las generalidades de las
variables de entrada requeridas por los dife-

- Alto grado de modelado, mejor capacidady

- Ampliamente empleado y estudiado.

- Basado en la naturaleza como las redes

- Confiabilidad en la prediccion y eficiencia

- Incertidumbre debida a inicializacion
arbitraria.

- Puede estancarse en un minimo local.
- Paralisis de la red neuronal.
- Convergencia lenta.

- Puede generarse movimientos aleatorios
dentro de la convergencia.

- Requiere conocimiento preciso del
sistema. o
- Aleatoriedad en el proceso de aprendizaje.

- Desempenio limitado en tiempo real.

- Calculo derivativo, actualizacion por
Jacobiano, inversion de matrices, tasa de
convergencia lenta, alto esfuerzo
computacional.

- La division del sistema en segmentosy el
mejoramiento condicional llevan a
demasiada complejidad.

- La codependencia de variables puede
generar complejidad indeseada.

rentes modelados de eficiencia energética de
calderas.

Es importante tener en cuenta que los mo-
delos empiricos no tienen una restriccion de
variables como tal ya que, dependiendo del
sistema a analizar, las variables de interés y
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Figura 3. >>
Diagrama de Sankey
del flujo de energia
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en una caldera.
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Tabla 3. >> Listado de las variables mas representativas para algunas de las metodologias estudiadas [51-58].

Metodologia Modelo Variables criticas
Modelo analitico Directo Las variables definidas para el calculo directo de la
eficiencia.
Indirecto Las variables definidas para la camara de combustion,
intercambiador de calor, pérdidas con el medio y
purga.
E-NTUY LMTD Las variables definidas para el intercambiador de calor

y pérdidas de calor con el medio.

Mecanisticos FEMy CFD Propiedades fisicoguimicas de los fluidos, geometria
de la caldera, coeficientes para realizar balances de
masa y de energia (presion, temperatura, capacidad
calorifica).

Empiricos Modelo matematico no lineal Normalmente los valores mas usados son exceso de
airey propiedades de la corriente de vapor de salida y
el combustible y/o el aire a la entrada, o relaciones
entre éstas.

ELM, ANFISy ABC Carga, flujo de aire, flujo de combustible, tasa de
alimentacion de carbon, carbon en la escoria,
concentracion de oxigeno en los gases de salida,
eficiencia.

Algoritmo luciérnagas (Firefly) Flujo de combustible, flujo de aire, flujo de agua, flujo
de vapor, presion del vapor, temperatura de salida.

Back propagation Carga, contenido de oxigenoJ exceso de aire, presion
de entrada, capacidad calorifica del combustible,
eficiencia.

Reconciliacion de datos Usa modelos existentes; las variables dependerian del
modelo base.

RSM Flujo de vapor, temperatura de salida del vapor,
eficiencia.
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las variables criticas (independientes) pue-
den cambiar totalmente. Lo que si se puede
resaltar es que normalmente no cuentan con
variables intermedias. Para los métodos que
implican inteligencia artificial existen varia-
bles de entrada y salida de la red neuronal.
ELM, ANFIS y ABC se presentan como uno solo
ya que fueron aplicados en un mismo mode-
lo, ELM para construir el modelo global, ANFIS
para corregir errores de ELMy PS-ABC para op-
timizar los pesos y valores de partida de ELM
[36].

Finalmente, cabe resaltar que en el uso de
cualquier metodologia es importante la preci-
sion de los instrumentos de medida [59], cui-
dando que, para las variables mas sensibles,
dependiendo de cada método, se realice una
calibracion frecuentey se cuente con un error
por debajo de la influencia de la variable. En
particular, la temperatura es un valor criti-
co para los balances energéticos y la fiabili-
dad de su medicion se hace imperativa para
un buen calculo de la eficiencia energética
[60]. Incluso existen modelos que a partir de
modelados de inteligencia artificial plantean
metodologias para el calculo de entropias o
eficiencias a partir de solamente medidas de
temperatura [61].

4 CONCLUSIONES

La revision de las diferentes metodologias
revela que el modelado de la eficiencia y de-
sempefio de calderas cuenta con un amplio
abanico de posibilidades que depende en la
mayoria de los casos del sistema especifico
que se esté analizando. De manera general,
para realizar una primera aproximacion se
emplean los métodos analiticos, y para casos

de estudio o sistemas que requieran de ma-
yor detalle, los modelos mecanisticos son de
mayor utilidad.

Aunque para el calculo de eficienciay desem-
pefio global del sistema pueden emplearse
meétodos analiticos, en la practica, los mode-
los empiricos, bien sea basados en regresio-
nes o algoritmos de inteligencia artificial, son
los mas empleados una vez se tiene acceso
a una base de datos, que se genera a partir
de balances guiados por la norma que rige los
calculos de eficiencia analiticos (ASME-PTC 4
de 2013). Estos modelos dependen del siste-
ma a analizar, de acuerdo con eso, las varia-
bles de interés, y las variables criticas (inde-
pendientes) pueden cambiar totalmente.

El constante avance de las diferentes tecno-
logias hace necesaria una profundizacion de
las metodologias emergentes relacionadas
con inteligencia artificial. Con énfasis en el
funcionamiento de las redes neuronales y las
diferentes combinaciones posibles entre las
metodologias expuestas para generar siste-
mas hibridos, que se generan para cubrir las
falencias de unas metodologias con las forta-
lezas de otras.
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