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USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 
(REDES NEURONALES) PARA LA OPTIMIZACIÓN 

DEL FUNCIONAMIENTO DE UN SISTEMA 
DE ENFRIAMIENTO DE AGUA NO ESENCIAL

INGENIERÍA E INNOVACIÓN

INTRODUCCIÓN

Muchos de los sistemas de las actuales centrales nuclea-
res españolas, tienen un diseño analógico y con un fuerte 
componente de intervención del operador. Estos sistemas 
están diseñados para unas estrategias fundamentalmente 
reactivas, careciendo por tanto de capacidades predictivas 
o adaptativas. En estos sistemas analógicos la anticipación 
solo depende de la visión o capacidad del operador, el cual 
está focalizado en varios sistemas simultáneamente y en re-
accionar de forma óptima y adecuada a los requerimientos 
de la planta.

Esta característica de los sistemas analógicos sumado a 
que las algunas plantas han sufrido aumentos de potencia 
y, en el caso de sistemas de refrigeración, a cambios en 
las condiciones ambientales, hacen que los sistemas estén 
funcionando en puntos distintos del sistema original y, por 
su puesto, requieren una mejor adaptación y predicción de 
sus respuestas.

En este sentido, disponer de modelos para predecir el fun-
cionamiento y generar la información para la adaptación a 
un cambio de condiciones, operativas, climatológicas o de 
potencia es muy útil. Los modelos, como casi todas las co-
sas, pueden ser de una gran complejidad para establecer 
una gran precisión, lo que supone un alto coste, o pueden 
ser modelos sencillos para establecer tendencias y bajas 
precisiones. Estos últimos suelen ser de poca fiabilidad y en 
el entorno nuclear no tienen un gran campo de aplicación. 
No obstante, existen modelos que aúnan los dos anterio-
res; son modelos de una gran sencillez pero que llegan a 
dar respuestas y resultados muy fiables. Los modelos a los 
que nos referimos son los modelos de inteligencia artificial, 
soportados por big data. Concretamente, son los modelos 
de inteligencia artificial, basados en redes neuronales de 
aprendizaje supervisado y de tipo feedforward.

Estos modelos de redes neuronales artificiales (RNA), tie-
nen la gran ventaja de aprender del sistema a modelar, por 
el que la parametrización del modelo concreto llega a ser 

CARLOS J. GAVILÁN MORENO
ENGINEERING DEPARTMENT MANAGER
IBERDROLA GENERACIÓN NUCLEAR
CENTRAL NUCLEAR DE COFREENTES

En muchas ocasiones, el cambio de equipos, modifica-
ciones de diseño, o simplemente un cambio en la ope-
ración llevan a equis sistemas o componentes a traba-
jar en condiciones poco eficientes y no óptimas. En la 
actualidad recuperar la eficiencia o punto óptimo de 
funcionamiento de equipos, sistemas o componentes, 
requiere de modelos muy complejos o pruebas para 
determinarlos. En el primer caso, los modelos tienden 
a ser muy complejos, costosos y con ciertas incerti-
dumbres. En el segundo caso, la necesidad de variar 
la operación, o modificaciones de variables no es bien 
recibido en el mundo nuclear, máxime cuando a veces 
se trata de explorar situaciones que están fuera de los 
escenarios analizados.
En estos escenarios, o con estas necesidades la inte-
ligencia artificial, tiene una gran utilidad. Debido a que 
los sistemas de redes neuronales, aprende de las situa-
ciones actuales y normales y es capaz de extrapolar a 
situaciones no evaluadas previamente en el diseño de 
la planta, no es necesario hacer pruebas e incrementar 
riesgos.
El trabajo actual es el uso de estas técnicas para la me-
jora de rendimiento de las torres de tiro mecánico, me-
diante el análisis de estrategias de funcionamiento de 
los ventiladores, caudal de aire de entrada, etc… de for-
ma que el parámetro de optimización es la minimización 
de la temperatura de salida y como consecuencia de la 
temperatura de las salas o cubículos de la planta.
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muy buena. Por este motivo los resultados son fiables y muy 
próximos a la realidad. Los modelos RNA tienen una ar-
quitectura muy sencilla, parametrizable y de bajo coste de 
computación, mantenimiento y operación.

ANTECEDENTES
El sistema monitorizado y objeto de este modelo es el sis-
tema de agua enfriada no esencial de la central nuclear de 
Cofrentes (P41).

Como se puede observar en la Figura 1 este sistema dispo-
ne como sumidero de calor de unas torres de refrigeración 
de tiro forzado. Así pues, las torres disponen de tres ven-
tiladores de velocidad variable. La velocidad de los venti-
ladores es controlada por el operador de sala de control 
en función de la temperatura ambiente y la temperatura del 
agua de salida de torre en cada momento (acción reactiva). 

El sistema está diseñado para que la temperatura del agua re-
frigerada por las torres de enfriamiento no supere los 32,7 ºC. 
Así mismo el sistema tiene limitada la temperatura del agua re-
frigerada por las torres de enfriamiento para que no descienda 
de los 17 ºC. El comportamiento típico, actual del sistema es 
reproducir la temperatura ambiente de forma lineal.

Así pues, el modelo desarrollado busca dos tipos de op-
timización en el funcionamiento del sistema. Por un lado, 
reducir la temperatura de salida del agua enfriada por la to-

rre de refrigeración y, por otro 
lado, reducir la diferencia entre 
el máximo y el mínimo, tanto 
diariamente como estacional-
mente (Figura 2).

Este comportamiento desea-
do se realiza ya que si la tem-
peratura de agua enfriada es 
superior a 24  ºC los tres ven-
tiladores se ponen en marcha 
con el consiguiente aumento 
de consumo energético. Esto 
se produce con temperatura 
ambiente superior a 25 ºC (Fi-
gura 3).

Además, con temperaturas ambiente superiores a 30ºC se 
entra en el POGA. Y la temperatura del agua enfriada es tal 
que en un primer escalón se transfieren cargas entre el sis-
tema de agua enfriado esencial y no esencial (P40-P41), y en 
el sistema de enfriamiento de agua de piscina se cambia el 
sumidero térmico entre P42 y P40.

MODELO Y RESULTADOS
Un primer modelo predictivo se construye para establecer 
la estrategia en la gestión de la velocidad y la cantidad de 
ventiladores en funcionamiento y que generan el intercam-
bio y el enfriamiento del agua de servicio no esencial. Este 
modelo indicaría, teniendo en cuenta las variables de la Ta-
bla 1, la velocidad media de los ventiladores (Vmed) para 
una temperatura de agua refrigerada a la salida de la torre.

Con este modelo (Figura 4), la estrategia es, usando la pre-
dicción meteorológica (Figura 5) y con un valor de tempe-

Figura 1. Esquema del Sistema de Agua No Esencial Enfriada P41.
Figura 3. Correlación entre la temperatura ambiente y de agua 
enfriada.

Figura 2. Evolución de la temperatura ambiente (izq) y de agua enfriada (drch).

Variable de entrada Unidades
Potencia térmica de la planta MWth

Potencia eléctrica activa MWe

Potencia eléctrica reactiva MVAr
Temperatura ambiente ºC
Humedad ambiente %
Temperatura de salida de la torre (modificable) ºC

Tabla 1. Conjunto de variables de entrada a la primera red neuronal.
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realmente las velocidades de los ventiladores no tienen que 
ser obligatoriamente iguales, es decir conservándose la me-
dia y con la restricción de la velocidad máxima, la velocidad 
puede ser distinta en cada uno. Es más, en algunos casos 
puede ser que un ventilador esté fuera de servicio por lo que 
una velocidad o dos pueden ser cero, y el otro ventilador 
tiene que suplir el caudal de aire. En estos casos se puede 
simular cuál es el valor esperado de la torre.

Resultados

Una vez definida la arquitectura del módulo de inteligencia 
artificial, se pasa al entrenamiento y validación de los resul-
tados del entrenamiento. Para el entrenamiento se han to-
mado datos de funcionamiento de las torres de tiro forzado 
del sistema de agua enfriada no esencial de varios ciclos y 
en varias épocas del año. Un ejemplo de esas medidas son 
las Figuras 2 y 3.

Una vez entrenada la red y dando por supuesto que ha 
aprendido el funcionamiento del sistema, se procede al uso 
“en producción” del modelo creado. Los resultados han sido 
muchos y variados, pero hay dos que tienen mucho valor 
desde el punto de vista operativo. 

Una de las pruebas llevada a cabo es la de establecer en un 
determinado periodo, previamente registrado, un setpoint 
de temperatura de salida fijo y de un valor de 19 ºC. y simu-
lar la salida. Se observa que existe una diferencia sustancial 

ratura de agua enfriada determinado, predecir 
cuáles tienen que ser las velocidades de los 
ventiladores.

Con este modelo se detectan algunas inconsis-
tencias, esperables, por la sencillez del mismo. 
La primera es que con setpoints de agua en-
friada bajos o fuera del mapa de entrenamiento, 
la velocidad media sale mayor que la máxima 
de los motores, es decir Vmed>1500 rpm. Otra 
de las inconsistencias detectada, responde a la 
estrategia de operación, más que a inexactitu-
des del modelo. Existen valores de temperaturas ambientes 
medias-bajas, en los que la temperatura de agua enfriada 
real de la torre es superior a los del setpoint seleccionado 
con la misma Vmed. Esto responde a que en CN Cofrentes 
la estrategia de gestión de los ventiladores, donde no se 
tienen todos en marcha penaliza sobre el modelo. De aquí 
se deduce una primera idea, y es que tener todos los ven-
tiladores en marcha a bajas vueltas es más eficiente que 
tener 1 o 2 a altas vueltas, ya que le intercambio térmico es 
mucho mayor. Luego la optimización del sistema es una de 
las primeras ventajas del modelo expuesto.

Debido a la imprecisión anterior, se decide completar el mo-
delo concatenando 2 redes neuronales como se muestra 
en la Figura 6.

Este modelo bineuronal, con muchas conexiones comunes 
a ambas redes neuronales, ya funciona como el módulo 
con características de optimización y predicción. En la pri-
mera red neuronal, además de las entradas meteorológicas 
y de operación (potencias), se establece el setpoint de tem-
peratura de salida de la torre y devuelve el valor de veloci-
dad media de los tres ventiladores. Con este valor medio se 
establecen las velocidades de cada uno de los ventiladores 
y junto con las variables meteorológica y de operación, se 
simula la salida real de la torre. En este ultima red neuronal 
está implícita la eficiencia de la torre en su conjunto, de las 
celdas y de los ventiladores.

La parte de simulación y optimización viene dada porque 

Figura 4. Esquema de red neuronal.

Figura 5. Datos de partida meteorológicos (ejemplo).

Figura 6. Modelo bineuronal.
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sobre los valores registrados en la realidad ya que, sobre 
todo en periodos de primavera y otoño, el rendimiento de 
la torre mejora por la mejor gestión de los ventiladores y 
optimización del intercambio aire-agua. Esto hace que se 
reduzca el periodo donde la capacidad de la torre está satu-
rada, ya que el inicio del verano comienza con una situación 
de la planta más fría. Se demuestra que, con esta gestión 
no se mejora la temperatura máxima de agua enfriada ni la 
mínima, es decir no se modifican los valores extremos, pero 
si los intermedios y se logra así hacer más eficiente el su-
midero térmico en las situaciones de temperaturas suaves.

Segundo resultado, fruto de la segunda batería de ensayos, 
es la determinación del impacto de la configuración de los 
ventiladores para una misma velocidad media, en la tempe-
ratura de salida de agua enfriada.

Para ello se establece una temperatura objetivo de agua 
enfriada de 19  ºC. Se determina una velocidad media de 
ventiladores de 800 rpm. Y con las mismas condiciones de 
potencias, temperatura ambiente y humedad, se simulan 
dos estrategias de ventiladores. La primera estrategia es 
con los tres ventiladores en marcha y con la velocidad igual 
a la velocidad media, y la segunda estrategia con un venti-
lador parado y los otros dos en marcha a una velocidad de 
giro tal que se siga manteniendo la velocidad media. Los re-
sultados son los que se muestran en la Tabla 2, y significan 
que la estrategia de tres ventiladores en marcha mejora en 
1 ºC la temperatura de agua enfriada.

CONCLUSIONES	
Con el modelo aquí desarrollado, se han cumplido dos ob-
jetivos importantes. El primero es el desarrollo de una he-
rramienta de simulación y predicción de bajo coste y alta 
fiabilidad por su tasa de aciertos. Así mismo, y este es el 
segundo objetivo, se dota de una herramienta para optimi-

Figura 7. Comparación Salida modelo-Registro real.

zar la gestión en el uso de los ventiladores en 
la torre de tiro natural. 

Una de las principales conclusiones es que 
con esta herramienta se puede monitorizar el 
sistema, de forma que se puede ver si hay 
degradación en los internos, ya que la deriva 
consistente entre los valores reales y los ge-
nerados, o incluso el aumento de la velocidad 
media de los ventiladores para una misma 
temperatura ambiente, puede considerarse 
como un indicador. 

Así mismo el sistema desarrollado permite 
conocer de antemano las capacidades de 
enfriamiento de la torre en cada momento; 
esto es muy útil para planificar la puesta fue-
ra de servicio de ventiladores, de predecir la 
temperatura de salida de torre ante una ola de 
calor, y programas deslastre de cargas. 

Un caso importante es determinar el margen térmico de la 
torre en situaciones de bajas cargas térmicas de generación 
o del generador eléctrico, de forma que se puede programar, 
poner fuera de servicio, intercambiadores etc.

Como conclusión final, repetir que los modelos de inteligen-
cia artificial son muy útiles como sistemas de apoyo a la 
operación y que, en casos como el presentado, ayuda n 
al operador a gestionar de forma óptima el sistema. Una 
gestión óptima del sistema lleva a reducir la temperatura de 
agua de salida de la torre o, en otros casos, el rango de 
variación de temperatura entre día o la noche o entre las 
estaciones.
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