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Resumen

En este art́ıculo se presenta un planificador
óptimo para decidir tanto el nivel de carga instan-
táneo como el estado encendido/apagado de una
serie de máquinas enfriadoras que funcionan en
paralelo para abastecer la demanda de fŕıo de una
gran instalación. El optimizador tiene un objetivo
doble: minimizar el consumo eléctrico de las enfri-
adoras manteniendo el número de conmutaciones
lo más bajo posible. La principal novedad es el uso
del concepto de regulación binaria en la función
de coste del optimizador. Para seleccionar los va-
lores más adecuados de los pesos de ponderación
asociados a los distintos términos de la función
de coste se ha realizado un estudio de las posibles
soluciones mediante una bateŕıa de simulaciones.

Palabras clave: carga óptima de enfriadoras, se-
cuenciación óptima de enfriadoras, regularización
binaria

1 INTRODUCCIÓN

El diseño de las plantas de enfriamiento suele in-
cluir varias máquinas enfriadoras para disponer de
capacidad de reserva, flexibilidad de operación, fa-
cilidad de mantenimiento y también reducir el con-
sumo eléctrico durante el arranque de la planta [9].
Las plantas de enfriamiento se diseñan teniendo en
cuenta la carga térmica pico, sin embargo, durante
la operación normal la demanda de fŕıo suele es-
tar bastante por debajo del ĺımite por diseño y por
tanto el operador de la planta tiene cierto margen
de libertad para asignar la carga que suplirá cada
una de las máquinas.

En este contexto, se han propuesto varios enfo-
ques para tratar el problema de control de las
plantas de producción de fŕıo. Por ejemplo, el
reparto óptimo de carga (Optimal Chiller Load-
ing, OCL) trata de satisfacer la demanda de fŕıo
con el mı́nimo coste (por ejemplo, la electrici-
dad que consumen las enfriadoras) [5]. En el
caso en que las enfriadoras tengan distintas carac-
teŕısticas, surge un problema de optimización no
convexo haciéndose necesario el uso de algoritmos

intensivos en tiempo de cómputo de la solución
[16]. En el contexto del OCL, se ha venido uti-
lizando el ratio de carga parcial (Part Load Ra-
tio, PLR) de cada enfriadora como variable de de-
cisión. Sin embargo, el PLR es una variable que
resulta de la combinación de caudales másicos y
temperaturas que deben regular controladores de
bajo nivel. Debido a esto, los investigadores han
puesto su atención en otras variables de decisión
distintas del PLR. En particular, se han conside-
rado el caudal másico de agua que circula por cada
enfriadora aśı como la referencia de la temperatura
de salida del agua enfriada [11, 19, 12, 6].

Otro enfoque para el control de alto nivel de las
plantas de producción de fŕıo multi-enfriadora,
es el denominado secuenciación óptima de en-
friadoras (Optimal Chiller Sequencing, OCS). A
diferencia del OCL, en este caso las enfriadoras
también pueden ser desconectadas y reconectadas
en ciertos intervalos de tiempo siempre que las
que permanezcan encendidas puedan satisfacer la
carga demandada. Las estrategias más básicas
de OCS arrancan las enfriadoras inactivas en el
momento en que las activas sobrepasan un por-
centaje de su capacidad [11]. Este esquema de
funcionamiento no garantiza la minimización de
la enerǵıa eléctrica consumida. En [12] se utilizó
un método de optimización basado en un enjambre
de part́ıculas (particle swarm optimization) para
calcular la temperatura de agua enfriada, la tem-
peratura del agua de condensación y la secuencia
de enfriadoras óptima.

Es importante darse cuenta de que el encendido
y apagado de las máquinas enfriadoras para aco-
modar una demanda de fŕıo variable a lo largo del
d́ıa puede tener efectos negativos. Es conocido que
el proceso de arranque de una enfriadora consume
enerǵıa y requiere una cantidad de tiempo signi-
ficativa durante la cual la máquina prácticamente
no produce fŕıo, pero śı consume enerǵıa eléctrica.
Esto es particularmente importante en los casos
en que la enerǵıa eléctrica tiene una tarifa variable
según la hora del d́ıa y los arranques se producen
en los periodos punta [18]. Los ciclos de encendido
y apagado de máquinas contribuyen al desgaste
de las mismas, lo cual se traduce en problemas de
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mantenimiento.

En el pasado se han propuesto varias formas de
mitigar este problema. Un enfoque t́ıpico uti-
lizado en aplicaciones de enerǵıa es el uso de res-
tricciones de operación, como por ejemplo el uso
de rampas limitadas para las variables de control
[8]. En [18] el número de encendidos y apaga-
dos de las máquinas se reduce imponiendo res-
tricciones adicionales en cada franja temporal de
la planificación para un caso simplificado convexo.
También se han usado restricciones en la tasa de
cambio del PLR de las enfriadoras en [2], junto
con un algoritmo de optimización basado en un
enjambre de part́ıculas con el objetivo de reducir
el consumo eléctrico. En otros estudios se han
aplicado unos tiempos mı́nimos de conexión y des-
conexión para evitar que se produzcan excesivas
conmutaciones arranque/paro [14]. En [6] se uti-
lizan restricciones de uso por unidad para limitar
el número de unidades (enfriadoras, bombas, etc.)
activas y ĺımites de flujo para limitar el caudal
en las enfriadoras. En [13] se usan modelos de
predicción ARX para estimar en cada instante de
muestreo la tendencia (ascendente o descendente)
de la demanda de fŕıo. El encendido/apagado de
máquinas se realiza considerando tanto la tenden-
cia estimada para la carga como la carga real de-
mandada. En [15] se introduce el coste asociado
al encendido de cada enfriadora como un término
adicional en la función de coste. Después se rea-
liza una optimización en dos etapas para obtener
en primer lugar la secuencia y posteriormente el
reparto de la carga. En [1] también se utiliza
el coste asociado al encendido de cada enfriadora
como un término adicional en la función de coste
y además se considera un conjunto de variables de
decisión extendido en el problema de optimización
del consumo de enerǵıa.

Otra herramienta distinta para tratar el problema
de la operación de plantas con múltiples enfriado-
ras es el control predictivo basado en modelo o
MPC (Model predictive Control) [3]. Aqúı se uti-
liza una ventana temporal deslizante que propor-
ciona un marco futuro en el que elegir los valores
de las acciones de control que minimizan un fun-
cional, como en [4] y [17]. Después de resolver el
problema de optimización que incluye acciones de
control y estados futuros, solo se aplica la primera
acción de control calculada y se repite el proce-
dimiento en el siguiente periodo de muestreo. La
estrategia OCS se puede plantear como un único
paso de un MPC tras el cual se aplican todas las
acciones de control calculadas en la ventana de
tiempo.

En este trabajo, se utiliza la regularización binaria
en un esquema de optimización OCS con el obje-

tivo de reducir los costes (y otros inconvenientes)
asociados a la conmutación entre los estados en-
cendido/apagado de las enfriadoras. La estrategia
utilizada se basa en el novedoso diseño de con-
trol predictivo basado en modelo (Model Predic-
tive Control, MPC) presentado en [10], el cual
utiliza como función de pérdida mı́nimos cuadra-
dos regularizados con norma ℓ1. Aśı, se aplica la
norma cuadrática a algunos términos de la función
de coste y la norma ℓ1 a otros. Esta técnica ha
sido aplicada en problemas de machine learning,
selección de caracteŕısticas (feature selection) y
también en el campo del control de sistemas rela-
cionados con la enerǵıa [20, 7]. La idea principal
es que la norma ℓ1 aplicada a las señales de control
impone unos costes elevados para los procesos de
arranque, evitando que las enfriadoras conmuten
su estado con demasiada frecuencia. Además, la
estrategia OCS utilizada hace uso del modelo de la
planta, de forma que se corresponde con un paso
de optimización de un esquema de re-planificación
con MPC.

El resto del art́ıculo se estructura de la siguiente
manera: en la Sección 2 se describen las caracte-
ŕısticas de la planta de producción de fŕıo, en la
Sección 3 se presenta la formulación del proble-
ma de optimización para minimizar el consumo
eléctrico de las máquinas enfriadoras aśı como el
número de conmutaciones de las mismas, en la
Sección 4 se realiza un estudio para seleccionar
los pesos de ponderación óptimos de la función de
coste y por último en la Sección 5 se proporcionan
las conclusiones.

2 DESCRIPCIÓN DE LA
PLANTA

El sistema de producción de fŕıo considerado con-
siste en 4 enfriadoras refrigeradas por aire cor-
respondientes a los modelos RTAC 400, RTAC
300, RTAC 250 y RTAA 125 del fabricante
TRANE. Sus respectivas potencias máximas de
enfriamiento son 1400, 1060, 834 y 365 kW
térmicos. En estas condiciones de plena carga,
el valor de COP (Coefficient Of Performance, co-
ciente entre la potencia térmica producida y la
potencia eléctrica consumida) de todos los mode-
los RTAC es de 2.8, mientras que el modelo RTAA
tiene un COP de 3.1. Estos valores de COP au-
mentan hasta 5.8, 5.33 y 6.06 para los modelos
RTAC y 4.48 para el modelo RTAA cuando las
máquinas funcionan a un 25% de su capacidad.
Estas máquinas disponen de un controlador que
permite mantener la temperatura del agua enfri-
ada a la salida del evaporador en la referencia
especificada, siendo [5, 9] oC el rango de tempe-
ratura de operación nominal. El caudal de agua
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Figura 1: Diagrama de la planta de producción de
fŕıo. De izquierda a derecha: enfriadoras, bombas,
bypass, bomba del secundario e instalación.

que circula por una máquina es regulado por una
bomba externa de caudal variable.

La carga térmica demandada es impuesta por una
instalación. La carga vaŕıa en función del grado
de ocupación de la instalación y de las condiciones
climatológicas.

La función del bypass es la adaptación del rango
de caudales que la instalación puede demandar al
rango de caudales en que puede operar el conjunto
de enfriadoras en paralelo.

3 OPERACIÓN DE LA PLANTA
COMO PROBLEMA DE
OPTIMIZACIÓN

El vector de variables de decisión es

u = (um, uT , ṁs, uβ)
t

(1)

donde um, uT , y uβ son vectores de dimensión
N (número de enfriadoras) que contienen las vari-
ables asociadas a cada enfriadora de la planta:

um = (ṁ1, ṁ2, ..., ṁN )
t

(2)

uT = (T o
1 , T o

2 , ..., T o
N )

t
(3)

uβ = (β1, β2, ..., βN )
t

(4)

donde ṁi es el caudal másico que circula por la
máquina i -ésima y ṁs el que circula por el se-
cundario, T o

i es la temperatura de salida de agua
enfriada en la máquina i -ésima y βi es una vari-
able binaria que indica si la máquina i -ésima está
encendida o apagada. En la Tabla 2 se puede con-
sultar la nomenclatura utilizada.

Para facilitar la notación, el vector u se va a
descomponer en dos partes: una que contiene

las variables continuas (uc) y otra que contiene
solo las variables binarias (ub). En notación
matemática

uc = (um, uT , ṁs)
t

(5)

ub = uβ (6)

Tabla 1: Ĺımites de las variables de decisión con-
tinuas.

uc
¯
uc ūc unidades

ṁ1 34.0 105.0 kg/s
ṁ2 20.0 68.0 kg/s
ṁ3 15.0 47.0 kg/s
ṁ4 9.5 28.4 kg/s
ṁs 9.5 268.4 kg/s
T o
1 5.0 9.0 oC

T o
2 5.0 9.0 oC

T o
3 5.0 9.0 oC

T o
4 5.0 9.0 oC

3.1 Consumo de enerǵıa

La potencia eléctrica que consume la máquina en-
friadora i -ésima se define en función de su COP
según la ecuación (7). El fabricante de las en-
friadoras proporciona datos consistentes en valo-
res de potencia térmica refrigeración y COP para
diferentes valores de la temperatura de agua en-
friada a la salida del evaporador, temperatura del
aire a la entrada del condensador (temperatura
ambiente) y también para diferentes valores del
ratio de carga de la máquina o PLR. El ratio de
carga es el cociente entre la potencia térmica que
está suminstrando la máquina y la potencia no-
minal de la misma (ecuación 8). La ecuación (9)
expresa esta dependencia de forma matemática.
El COP se ha obtenido mediante interpolación
a partir de los datos que proporciona el fabri-
cante. La Figura 2 muestra los valores del COP
obtenidos mediante interpolación para el mod-
elo de enfriadora RTAC 400 funcionando a plena
carga (PLR = 1) en función de la temperatura de
salida del agua enfriada y de la temperatura de
aire a la entrada del condensador (temperatura
ambiente).

Pi =
Q̇i

COPi
(7)

PLRi =
Q̇i

Q̇nom
i

(8)

COPi = f(T o
i , T

a
i , PLRi) (9)
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Figura 2: COP del modelo RTAC 400 a plena
carga en función de la temperatura de salida del
agua del evaporador T o y de la temperatura am-
biente T a.

El valor de COP incluye potencias consumidas por
los sistemas auxiliares de la máquina (ventiladores
y electrónica).

3.2 OCS con regularización binaria

Para una ventana de tiempo compuesta por H in-
tervalos iguales que empieza en el instante k y
termina en el instante k+H − 1, se proporcionan
las siguientes definiciones.

Uc = [uc(k), uc(k + 1), ..., uc(k +H − 1)]
t

(10)

Ub = [ub(k), ub(k + 1), ..., ub(k +H − 1)]
t

(11)

A =
[
T̂ a(k), T̂ a(k + 1), ..., T̂ a(k +H − 1)

]t
(12)

D =
[
D̂(k), D̂(k + 1), ..., D̂(k +H − 1)

]t
(13)

C = [c(k), c(k + 1), ..., c(k +H − 1)]
t

(14)

donde Uc es el vector de acciones de control contin-
uas, Ub es el vector de acciones de control binarias,
A es un vector de temperatura ambiente predicha,
D es un vector de demanda de fŕıo predicha y C
es un vector que contiene los costes asociados con
a las acciones de control, el cual se calcula como

c(k) =
N∑
i=1

Pi(k) ∆t (15)

donde P es la potencia eléctrica consumida por

una enfriadora y ∆t es el intervalo de tiempo (1
hora).

La función de coste regularizada con norma ℓ1 se
define como

J = ∥C∥22 + λc∥∆Uc∥22 + λb∥∆Ub∥1 (16)

donde ∆Uc es un vector que contiene los incre-
mentos de las acciones de control continuas en la
ventana de tiempo considerada: ∆Uc,j = uc(k +
j − 1)− uc(k + j).

De igual forma, el vector ∆Ub contiene los in-
crementos de las acciones de control binarias:
∆Ub,j = ub(k+ j−1)−ub(k+ j). Los parámetros
λc y λb son pesos de ponderación de los términos
de la función de coste.

El problema de minimización planteado para OCS
se define como

min
U

J

s.a. Q̇(U) = Q̇D

¯
U ≤ U ≤ Ū

¯
g ≤ G(U) ≤ ḡ

(17)

donde la primera restricción asegura que se sa-
tisfará la demanda de fŕıo, la segunda restricción
acota las variables de decisión a los ĺımites f́ısicos
impuestos por la planta (ver Tabla 1), y la tercera
expresión denota un conjunto de restricciones ex-
presadas en términos de funciones de U que per-
miten incluir otros requerimientos de operación
como por ejemplo el salto de temperatura máximo
y mı́nimo en cada enfriadora.

3.3 Optimizador

Dada la naturaleza del problema de optimización
(no disponibilidad del Jacobiano anaĺıtico del sis-
tema, número elevado de variables de decisión,
uso de variables de decisión continuas y binaras y
probable existencia de múltiples mı́nimos locales)
se ha utilizado un algoritmo genético de codifi-
cación real a medida para resolver el problema.
El algoritmo utiliza el operador de cruce BLX-α y
selección por torneo.

4 SELECCIÓN DE LOS PESOS
DE LA FUNCIÓN DE COSTE

La elección de los pesos λc y λb de la función de
coste regularizada no es una cuestión trivial de-
bido a que, entre otras cuestiones, los vectores im-
plicados generalmente no serán similares en mag-
nitud. Por este motivo se ha procedido a rea-
lizar una bateŕıa de simulaciones barriendo los
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Figura 3: Perfiles de demanda de fŕıo y temper-
atura ambiente (reales y predicciones).

parámetros λc y λb con el objetivo de localizar
una zona en la cual se minimice tanto la enerǵıa
eléctrica consumida por las enfriadoras como el
número de conmutaciones de estado de las mis-
mas.

Las simulaciones se han realizado utilizando un
perfil de demanda de fŕıo tipomeseta con una ven-
tana de tiempo de 15 horas, correspondientes a las
horas centrales del d́ıa.

El optimizador utiliza una estimación de la carga
térmica demandada real aśı como una estimación
de la temperatura ambiente real. Estos perfiles
reales y estimados se muestran en la Figura 3 en
trazo discontinuo y continuo respectivamente.

La Figura 4 muestra la enerǵıa eléctrica consum-
ida por el conjunto de las enfriadoras en función
de los pesos de la función de coste. Cada punto
de la gráfica se corresponde con una simulación.
Se puede observar cómo el consumo de ener-
ǵıa eléctrica vaŕıa con λc, existiendo además un
mı́nimo. Los valores más cercanos al mı́nimo se
dan para λc en el intervalo [10, 103]. La variación
de la enerǵıa eléctrica es prácticamente constante
con el parámetro λb, existiendo una zona con
cierta variación para valores pequeños de λc.

La Figura 5 complementa a la Figura 4 mostrando
el número de conmutaciones, NC, del conjunto de
las máquinas en cada una de las simulaciones rea-
lizadas. Este número oscila entre entre 6 y 14
para el caso estudiado. Hay que tener en cuenta
que el valor de NC de la Figura 5 se ha calcu-
lado considerando que al inicio de la simulación
todas las máquinas están apagadas. En la Figura
6 se puede observar cómo efectivamente existe una
región (en color magenta) en el plano λc − λb en
la cual se logran los menores consumos de enerǵıa
eléctrica junto con el menor número de conmuta-

Figura 4: Superficie de la enerǵıa eléctrica con-
sumida en función de los parámetros de la función
de coste regularizada λc y λb.

ciones. La región queda definida como en con-
junto de los puntos en la intersección de las bandas
Bc = [10, 103] y Bb = [103, 105].

Por último, en la Figura 7 se muestran los resul-
tados obtenidos al simular el sistema con valores
de los pesos de ponderación de la función de coste
iguales a λc = 102 y λb = 104, es decir, en el cen-
tro de la región óptima. Se puede observar que
la enfriadora RTAA 125 (la de menor capacidad)
permanece encendida durante toda la simulación,
mientras que la enfriadora RTAC 400 se apaga en
la hora 13, la RTAC 300 comienza a funcionar en
la hora 1 y se apaga en la hora 11 y la RTAC 250
se enciende en la hora 2 y se mantiene operativa
hasta el final de la simulación.

Los caudales que circulan por las enfriadoras son
cercanos a los ĺımites inferiores para todas las
máquinas (ver Tabla 1). Concretamente, el mode-

Figura 5: Número de conmutaciones de las
máquinas enfriadoras en función de los parámetros
λc y λb.
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lo RTAC 400 funciona todo el tiempo a su caudal
mı́nimo. Funcionar con un caudal menor se tra-
duce en una disminución del ratio de carga parcial
de la máquina para cualquier salto de temperatura
en el agua del evaporador, según la ecuación (8), lo
cual lleva a un aumento del COP y por tanto a una
disminución del consumo eléctrico de la máquina.

En cuanto a las temperaturas de salida del agua
enfriada, el optimizador las lleva al ĺımite supe-
rior (9 oC) para prácticamente toda la duración
de la ventana de tiempo de la optimización, lo
que tiene sentido dado que el COP crece cuando
aumenta esta temperatura para todos los valores
de la temperatura ambiente (ver Figura 2).

Los COP se mantienen siempre por encima de 4
para todas las enfriadoras, haciéndose más cer-
canas a este valor mı́nimo en las horas centrales de
la ventana de tiempo considerada, que es cuando
la demanda de fŕıo es más elevada.

5 CONCLUSIONES

La función de coste propuesta permite satis-
facer el doble objetivo de minimizar el consumo
eléctrico del conjunto de las máquinas enfriadoras
y minimizar el número de conmutaciones (arran-
que/parada y parada/arranque) de las mismas.
Los pesos de ponderación de los distintos términos
de la función objetivo juegan un papel clave para
lograr el objetivo planteado. De la realización de
una bateŕıa de cientos de simulaciones que barren
las combinaciones de valores de los pesos de pon-
deración se puede concluir que la enerǵıa eléctrica
consumida por el conjunto de las máquinas en-
friadoras vaŕıa sustancialmente con el peso λc y
poco con el peso λb. También se puede con-

Figura 6: Región en la que se producen los
menores consumos eléctricos junto con un menor
número de conmutaciones de las enfriadoras
(rectángulo de color magenta).

Figura 7: Resultado de la simulación con λc = 102

y λb = 104.

cluir que existen clusters para los distintos valores
obtenidos de NC en el plano λc − λb. Por último,
se ha localizado una región que solapa las zonas de
menor consumo eléctrico con el cluster asociado al
menor número de conmutaciones. Es probable que
al utilizar perfiles de carga y temperatura difer-
entes, los resultados difieran y la región óptima
en el espacio de los pesos de ponderación cam-
bie. Siguiendo la misma filosof́ıa de selección de
pesos de ponderación óptimos, seŕıa necesario en-
tonces realizar más bateŕıas de simulaciones con
perfiles representativos de cada estación del año
con el objetivo de asociar (si existen) regiones a
estaciones y diseñar un mecanismo de adaptación
de los pesos de ponderación en función del tipo de
perfil esperado. Este trabajo también sirve como
estudio preliminar para extender la estrategia de
planificación al estilo de un MPC, es decir, con
una ventana temporal de optimización deslizante
que permita la replanificación continua, ya que un
OCS puede entenderse como un paso de un MPC.
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English summary

OPTIMAL PLANNER FOR A
COOLING PLANT USING BI-
NARY REGULARIZATION

Abstract

This article presents an optimal sched-
uler to decide both the instantaneous part
load and the on/off status of a series of
chillers which work in parallel to supply the
cold load demand of a large installation.
The optimizer has a double objective: to
minimize the electrical consumption of the
chillers while keeping the number of com-
mutations as low as possible. The main
novelty is the use of the concept of binary
regulation in the cost function of the opti-
mizer. In order to select the most appro-
priate values of the weighting factors asso-
ciated with the different terms of the cost
function, a study of the possible solutions
has been carried out using a battery of sim-
ulations.

Keywords: Optimal Chiller Loading, Op-
timal Chiller Sequencing, binary regular-
ization.

Referencias

[1] M. R. Arahal, M. G. Satué, M. G. Ortega,
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Cantidades Descripción
H Número de intervalos de tiempo

de la ventana de optimización
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NC Número de conmutaciones

Variables Descripción
COP Coefficient of Performance
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J Función objetivo
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T Temperatura (oC)
u Vector de variables de decisión
U Vector de vectores de

variables de decisión
β Variable binaria
λ Peso de ponderación

Sub́ındices Descripción
b Binario
β Binario
c Continuo

i Índice de enfriadora
k Instante de tiempo
m Caudal (másico)
s Secundario
T Temperatura
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a Ambiente
o Salida del evaporador
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