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GLOSARIO 

 

Caldera: Cámara metálica cerrada que, mediante el calor de combustión de algún combustible 

sólido, líquido o gaseoso, produce vapor o calienta un fluido a una temperatura superior a la 

del ambiente y presión por encima de la atmosférica (Barrera Puigdollers et al., 2018).   

Lecho fluidizado circulante (LFC): Es una tecnología que opera con un arrastre de partículas 

sólidas, debido a la velocidad del aire, donde parte de estas regresan al lecho por un ciclón, por 

eso el término circulante (Ruiz Bermejo, 2013).  

Diseño: Es una práctica creativa realizada por el ser humano, que se realiza previamente a la 

ejecución de un proyecto, en pro de mejorar un producto o proceso nuevo (Sinnott and Towler, 

2019).  

Control de procesos: Son métodos para monitorea y regular las condiciones de proceso 

mediante instrumentos que miden e indican; mejora la competitividad reduciendo la 

variabilidad del producto, incrementa la eficiencia global y mantiene la eficiencia del proceso 

(Tello y Marulanda, 2017).  

Red neuronal artificial (RNA): Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo matemático 

que imita el comportamiento del sistema nervioso humano. Está constituida principalmente de 

neuronas y se organizan en capas, las cuales se clasifican en tres secciones, capa de entrada, 

capas ocultas y capa de salida.  

Optimización: Método para determinar en un sistema en el cual existe un conjunto de variables 

las cuales deben minimizar o maximizar la función objetivo del problema, sujeta a restricciones 

y parámetros (Tello y Marulanda, 2017). 

MATLAB: Es un software de cálculo matemático muy utilizado en la academia y la industria 

a nivel global, teniendo en cuenta que con su uso se facilita el cálculo de sistemas complejos y 

notaciones matemáticas indispensables en un proceso industrial (Páez , Zamora, y Bohórquez, 

2015). 

Excel: Es un programa incluido en Microsoft Office, organizado en libros que contiene hojas 

de cálculo, que permite realizar diversas operaciones, varios tipos de gráficos, el ajuste de datos 

experimentales a funciones matemáticas, incluyendo macros para realizar tareas repetitivas que 

se pueden programar (Jurado et al., 2016). 
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MARCO CONCEPTUAL 

 

La tecnología de caldera con combustión de lecho fluidizado circulante (LFC), donde el 

termino circulante, se refiere a las partículas que salen de la caldera, pasan a un ciclón y luego 

vuelven a ingresar a la caldera, que opera con un arrastre de partículas sólidas, donde parte de 

estas regresan al lecho; tienen ventajas generales como la eficiencia de combustión limpia, 

respuesta rápida a requerimientos de vapor, baja emisión de NOx, baja erosión, tamaño 

compacto, reducción de costos de operación y mantenimiento (Teir, 2002). El diseño  de 

calderas LFC, depende de varias disciplinas, para dar cumplimiento a normativas y 

especificaciones, que permiten un óptimo desarrollo; las redes neuronales artificiales (RNA), 

como técnica de inteligencia artificial, exponiendo sus diferentes topologías y procesos de 

aprendizaje, donde son empleadas primordialmente para, optimización de procesos, análisis de 

datos de sensores, detección de fallos y control (Aracil, 2017). El control se lleva a cabo en el 

diseño de calderas, ya que mediante sensores y controladores se pueden desarrollar mejoras 

mediante los datos obtenidos, con estos se puede realizar análisis posteriores, para mejorar el 

tiempo de respuesta del control o hacer metodologías de manteamiento oportuno (Arbildo, 

2011). Dada la no linealidad de las operaciones caldera, los controladores PID no cumplen con 

requerimientos operacionales, se recurre a control predictivo basado en modelo multivariable, 

las cuales las redes neuronales pueden trabajar (Havlena y Pachner, 2009). Varios trabajos de 

gran importancia que tiene un óptimo diseño de calderas LFC mediante redes neuronales, como 

el trabajo de (Savargave y Lengare, 2018) que trabajan un modelo de optimización de 

luciérnaga para optimizar del diseño y el modelo de optimización de valor de impacto medio 

absoluto para optimizar la operación de calderas LFC, para cumplir con los requerimientos de 

una planta, el cual, mediante análisis de los datos con modelos de optimización, tienen dos 

naturalezas, de modo tradicional, como propiedades físicas, y de modo avanzado, que son las 

diferentes técnicas de inteligencia artificial, como lógica difusa, redes neuronales, 

reconocimiento de patrones y algoritmos genéticos (Hengyan, Lingmei, y Huahua, 2011). El 

uso de herramientas de cómputo de uso cotidiano como son las hojas de cálculo de Excel para 

hacer balances de materia y análisis de costos; otros más especializados y más completos como 

MATLAB, que permite la creación de interfaces gráficas y algoritmos propios, también 

mediante sus paquetes se puede trabajar con diversos controladores, varios algoritmos de 

optimización y algunas técnicas de inteligencia artificial (Hujanen, 2018). 
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1. INTRODUCCIÓN 

Los últimos diez años se han visto avances significantes en las calderas de lecho fluidizado 

circulante (LFC), es una tecnología altamente eficiente de formación de vapor, donde el diseño 

de la caldera difiere de otras por los requerimientos energéticos, tipo de combustible utilizado 

y si es amigable con el medioambiente.  Sin embargo, un problema no lineal tanto para el 

diseño y control, donde se puede alcanzar una mejora mediante uso de algoritmos de 

optimización mediante redes neuronales artificiales (RNA).  

Es importante conocer los últimos algoritmos de optimización que se trabajan para mejorar 

el diseño de calderas LFC, en conjunto con la diversidad de arquitecturas de RNA, métodos de 

entrenamiento y aprendizaje de estas, a que sección de la caldera se enfocan para mejoramiento.   

El objetivo de esta monografía es describir la optimización en diseño de calderas LFC mediante 

redes neuronales, donde en primer lugar, se abordará el proceso de la caldera LFC, los tipos de 

diseños presentados, los diferentes combustibles que utiliza y se explica el proceso de 

funcionamiento. Posteriormente se describen los diferentes algoritmos de optimización y la 

aplicación que tiene en el proceso. En seguida, se explican las redes neuronales artificiales, las 

topologías, arquitecturas y ciertos métodos de aprendizaje aplicados. También se describe el 

diseño de control y la combinación de controladores con inteligencia artificial y algoritmos de 

optimización. Por último, se describe el uso de las herramientas de cómputo MATLAB y Excel.  
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2. PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACIÓN 

Un tema medio ambiental importante es la emisiones de gases, por parte de las industrias 

que operan calderas LFC, ya que, para suplir el creciente mercado de consumo de bienes y 

servicios; tiene una consecuencia directa que afecta gravemente la capa de ozono y el aire que 

respiramos, estos gases de salida de las calderas que principalmente son dióxido de carbono 

(CO2), óxidos de nitrógeno (NOx) y dióxido de azufre (SO2), junto con partículas que se 

generan en el proceso de combustión (Santiso, 2013).En Colombia, la resolución 909 de 2008, 

en su artículo 14, dicta los valores máximos para plantas con calderas nuevas, donde especifica 

el tipo de combustible y las condiciones de referencia (Resolución N° 909, 2008). Lo 

anteriormente mencionado, se puede mejorar mediante la optimización de caldera, para lograr 

mayores eficiencias de combustión, menores costos en materiales, mejor respuesta a la 

demanda de vapor, reducir costos de operación, como consecuencia, el uso de algoritmos 

multiobjetivo en combinación con metodologías, para lograr la mejor solución a nuestro 

problema (Casanova et al., 2019). 

Los problemas asociados a las calderas LFC, son altamente no lineales, en cuanto a la parte 

física, química y del control del proceso. Como consecuencia, esto indica una alta complejidad 

para el diseño de calderas LFC que requiere de estudios y métodos robustos para su solución. 

Entender los balances, cómo funciona un algoritmo, un método de optimización, entender, 

hacer suposiciones para simplificar los cálculos, no es un trabajo sencillo y es deber del 

ingeniero que enfrenta estos retos, capacitarse adecuadamente en el manejo y puesta en práctica 

de diversas herramientas de cómputo, por lo tanto, el uso de herramientas informáticas para 

mejorar un proceso, es de suma importancia, debido a que aprovechan datos, modelos y 

algoritmos, para dar una mejor solución a un problema o proceso planteado; sumándole a esto, 

el ahorro que se genera por no experimentar en sistemas físicos, que tienen asociados gran 

cantidad de riesgos y peligros. 
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3. OBJETIVOS 

 

3.1 OBJETIVO GENERAL 

 

Reconocer el uso de algoritmos de optimización mediante redes neuronales en diseño de 

calderas de lecho fluidizado circulante. 

 

3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

 Describir el proceso de una caldera de lecho fluidizado circulante. 

 Explicar los diferentes algoritmos de optimización, topologías de redes neuronales, 

tipos de controladores y herramientas de cómputo. 

 Indicar las principales ventajas de un diseño óptimo de caldera. 
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4. DESARROLLO 

 

4.1 CALDERAS DE LECHO FLUIDIZADO CIRCULANTE 

Las calderas de lecho fluidizado circulante (LFC) tienen su origen en la invención de los 

lechos fluidizados por el alemán Fritz Winkler en la década de los 20, que consiste básicamente 

en el comportamiento de un sólido fino (carbón, madera o biomasa), que se mueve por la acción 

de un gas o líquido, el cual las suspende o arrastra. Las calderas LFC se empezaron a considerar 

tecnologías limpias en la década de los 80, debido a que permite la quema de combustibles con 

eficiencia y no genera gran cantidad de gases contaminantes (Guevara, 2010). Actualmente en 

China las caderas LFC se siguen utilizando ampliamente para la producción de vapor, el cual 

sirve para la generación de energía eléctrica de gran escala, siendo la mayor a nivel mundial, 

con una distribución de 440 calderas LFC en rango de 100-600 MW eléctricos ofreciendo una 

totalidad de capacidad de 82.3 GW eléctricos (Huang, Deng, y Che, 2020). En el año 2018, 

más de ocho unidades de calderas supercríticas de LFC fueron puestas en marcha, debido a su 

generación de energía limpia donde el gobierno Chino de acuerdo al decimotercer plan 

quinquenal de desarrollo de energía eléctrica 2016-2020, reduce del 59 al 55% la capacidad  

instalada de generación a base de carbón, debido a las medidas cada vez más severas con la 

preservación del medioambiente, el cual se ha llevado a cabo gradualmente, bajo la detención 

total o parcial y a demolición de pequeñas unidades de generación tradicional. En la figura 1 

se observa la estructura de vista lateral de una caldera LFC la cual maneja una temperatura de 

combustión que se controla entre 850 a 950°C (Fang et al,. 2020).  

El funcionamiento general de la caldera LFC es la combustión del combustible particulado 

con el aire previamente calentado, el cual está en un lecho incombustible, el arrastre genera un 

flujo de gas ascendente hacia la caldera y mediante el ciclón se retorna material particulado al 

lecho, mientras el gas sale de la caldera en un sistema de recuperación de calor. Uno de los 
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principales atractivos es por su combustión baja de carbón, el control de emisiones como NOx 

y la reducción de formación de clínker, captura de azufre mediante piedra caliza y porque opera 

con cargas entre 40 -100 % (Niva, Ikonen, y Kovacs, 2015). 

 

Figura 1. Estructura típica de una caldera de lecho fluidizado circulante.  

Fuente: Fang et al. (2020, p. 40) 

4.1.1 Diseño 

La importancia del diseño se hace visible en las mejoras que se realizan al proceso original, 

el cual puede ser una variante que suple ciertas necesidades o generando una nueva 

metodología.  

Para solucionar la construcción de grandes calderas con una respuesta rápida de salida de 

vapor se emplea las calderas LFC de un solo paso, las cuales omiten las etapas del ciclo de 

vapor (precalentamiento, evaporación sobrecalentamiento, expansión y condensación), por lo 

que el agua directamente pasa a vapor principal, la cual permite operaciones supercríticas y de 
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presión deslizante; lo que provee la construcción de eficientes calderas de gran escala con 

tiempos cortos de arranque (Hultgren, Ikonen, y Kovács, 2017).    

Un diseño interesante es el de oxicombustión de reciclaje en caliente para calderas LFC, el 

cual tiene adicional un ventilador y un precalentador de gas de combustión reciclado y un 

sistema de instrumentación y control, en el que por encima de 180°C se garantiza que la 

humedad no se condense en el sistema de reciclaje, si la concentración de oxigeno es inferior 

al 20% o excede el 28% se iniciará la entrada del oxígeno desde el reciclado de gases de 

combustión. Este diseño redujo considerablemente la emisión de NOx y concentración de SO2 

para una caldera de 50 kW térmicos hora (Duan et al., 2014). El uso de un sistema de generador 

magnetohidrodinámico, en una caldera LFC aumenta la eficiencia de la cadera de 82,45 a 84%, 

ya que, mediante gases residuales de alta temperatura, produce electricidad como subproducto 

(Kumar, Navindgi, y Srinivas, 2016). 

Mirek (2011), diseñó unas boquillas de aire primarias, para una caldera LFC de diseño 

asimétrico (los ciclones solo se encuentran en un lado) de 235 MW eléctricos, mediante 

caracterización y pruebas de resistencia mecánica, porque debían presentar resistencia a la 

erosión, ya que debe soportar una caída de presión de 6.5 kPa, el diseño debe ser especifico 

debido al tipo de caldera. Un dato impórtate en el diseño de caldera es que las experiencias 

operacionales varían según la geometría y material. Un problema de utilizar métodos 

numéricos, es la dificultad de probar su funcionamiento, aunque se encuentre rápidamente una 

solución óptima de boquilla y el problema experimental es el desarrollo de varios tipos de 

boquilla.    

Se pronostica que para 2025 las calderas LFC a base de combustión de biomasa tendrán un 

puesto principal dentro de las energías renovables. Uno de los principales problemas de la 

biomasa frente al carbón, se debe al control, ya que también es no lineal, la combustión presenta 
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retrasos, y un gran acoplamiento; lo cual para los controladores convencionales se les dificulta 

dar buenas respuestas. Chen, Xie, y Zhou (2019), trabajaron con una cadera LFC de biomasa 

con una carga a 140 t/h, el cual se buscó la carga entre 70 - 100 % de la carga. Se utilizó un 

control PID adaptativo difuso, para mejorar el desempeño de la caldera, se simuló en 

MATLAB/SIMULINK, el cual se observó que el control se percató del desacoplamiento entre 

la temperatura del lecho y la presión de vapor durante la combustión. 

En calderas LFC se presentan dos principales desafíos en el diseño, la reducción de 

emisiones y el ahorro energético. Debido a que las caderas son no lineales se hace uso de 

modelos matemáticos avanzados como las redes neuronales artificiales (RNA) y algoritmos de 

optimización, donde el diseño efectivo depende de las características de la planta y las variables 

de entrada y salida seleccionadas. Algunos datos generalmente seleccionados son el flujo de 

combustible, el flujo de agua de alimentación, presión de vapor, temperatura de vapor de salida, 

potencia eléctrica (Kumar et al., 2016). 

Para mejorar el diseño de nuevas calderas LFC con bajas emisiones de NOx se propuso un 

modelo para una  caldera de 300 MW, el cual, trabajaba con inteligencia artificial de máquina 

de aprendizaje extremo con aprendizaje enseñanza basado en optimización, donde la emisión 

dependía de 20 parámetros, como velocidad, temperatura y contenido de oxigeno del aire, con 

el que se entrenó con un 144 casos en los cuales se variaba la carga de combustible, 48 casos 

para validación de y 48 casos de prueba. El diseño trabaja perfectamente en línea y puede ser 

aplicado en aplicaciones complejas (Li et al., 2017). Un trabajo más reciente para reducir las 

emisiones de NOx por Li, Liu, y Niu (2020) en la misma caldera, presentan el modelo de 

máquina de aprendizaje extremo paralelo de mínimos cuadrados y un aprendizaje en línea de 

este mismo, los cuales arrojan mejor rendimiento que otros modelos de última generación. 
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4.2 ALGORITMOS DE OPTIMIZACIÓN  

Seguir una serie de pasos para llegar a un resultado es a lo que se dedica un algoritmo, una 

descripción del gradiente conjugado, cuasi-Newton y Levenberg-Marquardt, secante de un 

paso y regularización bayesiana son algunos de los algoritmos de optimización para 

entrenamiento de redes que se pueden ver en la tabla 1. Estos algoritmos de optimización 

estándar que se utilizaron para mejorar el entrenamiento de RNA con retropropagación (RP), 

donde cada uno se implementó en la toolbox integrada en MATLAB para RNA, los cuales 

arrojaron como mejor algoritmo a la regularización Bayesiana para modelar lechos fluidizados 

(Kamble, Pangavhane, y Singh, 2015).    El uso de la optimización como mejora al diseño del 

proceso de calderas LFC se enfoca primordialmente al control y a las RNA. Niva, Ikonen, y 

Kovács (2015), utilizando auto-optimización en el control para la inyección o entrada de aire 

y oxígeno, con la función objetivo de minimización de costo. Se utilizó el modelo dinámico de 

MATLAB/SIMULINK en estado estacionario para una caldera LFC piloto de 20 – 100 kW 

toneladas hora, algunas diferencias a tener en cuenta en el las variables, es que cuando se trabaja 

con oxígeno se omiten gases presentes en el aire, la auto-optimización arrojó buenos resultados 

para calderas LFC que trabajan con aire u oxígeno. El mismo año publicaron para una caldera 

LFC piloto de 20-50 kW, que puede ser operada en dos modos, inyección de oxigeno o de aire 

donde utilizaron la auto-optimización en un control SISO, donde no se asegura una 

generalización en calderas de tamaño industrial (Niva, Ikonen, y Kovacs, 2015a).  

Para la reducción de emisiones y el incremento en el ahorro energético, Savargave y Lengare 

(2018), se basó en el uso del algoritmo de luciérnaga con optimización de enjambre de 

partículas (OEP), para el aumento de la eficiencia de la caldera LFC, mediante los parámetros 

operacionales, donde solo comparó un modelo neural y un modelo neural de luciérnaga, donde 

este último presentó los mínimos errores. En otro trabajo se utilizó el algoritmo de luciérnaga 

auto-adaptativo con modelo neural con OEP para el diseño efectivo de caldera, el cual se 
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comparó con un modelo neural y un modelo neural de luciérnaga, donde se probaron en tres 

casos variando el flujo de agua de alimentación, presión de vapor en el tambor, entre otros, 

donde el error es menor en modelo propuesto (Savargave y Lengare, 2017). 

Tabla 1. Descripción de algoritmos seleccionados para el estudio 

Fuente: Elaboración propia traducido de Kamble et al. (2015, p. 340) 

Entrenamiento Función  Descripción 

TRAINSCG 

Gradiente 

conjugado 

escalado RP 

Único algoritmo de gradiente conjugado que no requiere búsqueda de línea. 

Muy buen algoritmo de entrenamiento de propósito general. 

TRAINBFG 
BFGS cuasi-

Newton RP 

Requiere el almacenamiento de una matriz de Hesse aproximada y tienen más 

cómputo en cada iteración que los algoritmos de gradiente conjugado, pero 

generalmente converge en menos iteraciones.  

TRAINOSS 
Secante de un 

paso RP 

Compromiso entre los métodos de gradiente conjugado y los métodos cuasi-

Newton. 

TRAINLM 
Levenberg- 

Marquardt RP 

Es el algoritmo más rápido para entrenamiento de redes de tamaño moderado. 

Tiene función de reducción de memoria para su uso cuando el conjunto de 

entrenamiento es grande.  

TRAINBR 
Regularización 

bayesiana 

Modificación del algoritmo de formación Levenberg-Marquardt para producir 

redes que generalicen bien. Reduce la dificultad de determinar la arquitectura de 

red óptima. 

 

Otros algoritmos que se utilizaron para  la reducción de emisión de NOx, son el proceso 

Gaussiano (PG) y máquinas de vectores de soporte (MVS) en la optimización de una caldera 

LFC de 330 MW, en el cual, se utilizan tres casos, el primer caso son los parámetros de 

producción normal, los datos optimizados por el modelo GP son para el caso dos y en el caso 

tres los resultados optimizados con MVS, la emisión de NOx se predijo utilizando parámetros 

con 21 entadas para los casos dos y tres. Se obtiene una reducción en partes por millón (ppm) 

por parte del algoritmo PG. Una conclusión impórtate es que entre menos datos de entrada 

presenta un error medio más elevado (Wang et al., 2018). 

Se ha puesto gran atención en la optimización de la combustión de calderas LFC, para 

aumento de eficiencia y disminución de costos, donde la combustión depende de factores como 
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la alimentación de carbón, el oxígeno presente en los gases de combustión, la temperatura de 

los gases de salida, entre otros, se utilizó el algoritmo de búsqueda en vórtice de vuelo de Lévy, 

el cual puede maximizar la  eficiencia del proceso ya que trabaja bien en entornos inciertos, el 

cual se puede observar en la figura 2; el algoritmo de lógica de auto-mapa y la distribución 

gaussiana se utilizan para generar aleatoriamente soluciones candidatas, ya que velocidad y 

precisión de cómputo para converger es otro factor a tener presente. Con el uso de trece 

ecuaciones se midió el rendimiento de optimización en una red de aprendizaje rápido, el cual 

arrojó buenos resultados para diseñar el modelo combinado de algoritmo de optimización y red 

para el ajuste de parámetros que permiten una combustión eficiente y también la reducción de 

emisión de NOx (Li, Niu, y Liu, 2018). 

 

Figura 2. Tamaño de paso de la estrategia de vuelo de Lévy. 

Fuente: Li et al. (2018, p. 5) 

La optimización también es utilizada en el diseño de un soplador de hollín para una caldera 

LFC, con un enfoque en la disminución de costos, factores energéticos y medioambientales, el 

estudio se realizó a seis plantas generadoras de energía eléctrica, a nivel total de planta se utiliza 
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un algoritmo genético (AG), que es una técnica de inteligencia artificial, para resolver la 

optimización de objetivos múltiples y para el funcionamiento del soplador, un modelo que 

utiliza la temperatura de gas de salida del horno (TGSH), los cuales ayudaron en el ahorro 

anual de 690.000 €, que equivale a 200-12.800 toneladas de carbón, que son aproximadamente 

dos días de operación, por los ciclos óptimos calculados son más largos en la operación del 

soplador de hollín (Hujanen, 2018). 

Otros algoritmos para la optimización de combustión en calderas son el razonamiento 

basado en casos con teoría relacional gris (RG-RBC), MVS con mínimos cuadrados (MC-

MVS) y combinación de optimización en línea y fuera de línea, utilizados en los lazos de 

control. Para lograr una eficiencia en la reducción de emisiones NOx, ya que es un problema 

de optimización de objetivos múltiples, se resuelve mediante optimización no lineal como AG 

u OEP, se utiliza OptQuest con programación no lineal (OQPNL) que es un algoritmo 

heurístico para la búsqueda de óptimos globales. Se seleccionaron 300 condiciones de trabajo 

para cargas bajas, medias y altas, para una caldera de 350 MW. Un dato importante es que RG-

RBC arrojo mejores resultados y consideraba las emisiones de NOx, comparado a un AG, el 

cual da un gran aporte práctico en la eficiencia de combustión, reducción de emisiones y ahorro 

energético (Niu et al., 2020).  

La optimización basada en biogeografía (OBB), y un mejoramiento de esta con OEP con 

una estrategia de migración original y otra de eliminación gradual, se utilizó para optimizar la 

temperatura del lecho para caldera LFC de 310 toneladas hora con controlador PID. Se 

obtuvieron buenos resultados con el algoritmo mejorado en la optimización de parámetros del 

controlador PID, ya que la migración tiene buena dirección y se eliminan parámetros que es 

pero después de la migración; ya que la temperatura de lecho afecta de forma directa la 

desulfuración y desnitrificación se obtiene una buena estabilidad en la convergencia y a una 

mayor velocidad para obtener los resultados óptimos (Xue y Pu, 2016). 
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4.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Una de las ventajas de las RNA es que se adaptan a las necesidades del problema 

dependiendo de su estructura, el entrenamiento al que se sometan y las herramientas 

adicionales que se implementen en conjunto, dando solución a una gran cantidad de problemas 

que se presentan en el diseño de calderas.   

4.3.1 Topología 

La topología de una RNA, es la arquitectura en que los nodos de la capas se conectan entre 

sí, en la figura 3 podemos observar la topología de la red utilizada para solucionar el problema 

de captura y liberación de SO2 en calderas LFC en combustión enriquecida con oxígeno, las 

red cuenta con una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida, el número de 

perceptrones es el mismo que los  parámetros de  entrada y salida, donde se varió de uno a ocho 

el número de neuronas en las capas ocultas, así que se probaron 128 diferentes arquitecturas de 

red neuronal; se encontró que el mejor diseño de red era [8-3-7-1], este resultado se aplicó tanto 

para calderas escala piloto, como a gran escala, lo cual la red con función de activación 

sigmoidea tangente, tiene la capacidad de ser una herramienta para optimización de cámaras 

de combustión para la disminución de emisión de SO2 (Krzywanski y Nowak, 2016).  

4.3.1.1 Prealimentada    

Una red neuronal prealimentada también se utilizó para calcular la emisión de NOx, en 

calderas LFC enriquecidas con oxígeno, donde se utilizó la función de activación sigmoidea 

de tangente hiperbólica, la red optima se seleccionó de 255 más, basada en la medida de error 

del coeficiente de determinación y también el error absoluto medio y error relativo medio, con 

una arquitectura de red [15-9-12-1], que logra a partir de varios parámetros que influyen en la 

combustión, para obtener resultados de hasta 1% de error con los datos experimentales, donde 

la RNA es una excelente herramienta para optimización de calderas LFC (Krzywański y 

Nowak 2017). 
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Figura 3. Estructura de red neuronal. 

Fuente: Krzywanski y Nowak (2016, p. 3) 

Una arquitectura de red neuronal prealimentada, de entrada exógena autorregresiva no 

lineal, donde las predicciones de la salida son el resultado al cambio de salidas y entradas 

anteriores, junto con el algoritmo de luciérnaga, tomando como parámetros la potencia 

eléctrica, presión de vapor y temperatura de salida, donde se observó una disminución del error 

para parámetros definidos, una buen flexibilidad, precisión y capacidad del modelo 

desarrollado para la caldera LFC (Savargave y Lengare, 2018).  

Una nueva propuesta de red neuronal prealimentada con doble paralela inspirada 

cuánticamente, se estudió para calderas LFC de 330 MW, donde estudia la relación de los 

parámetros para la operación de la caldera, la eficiencia térmica y  la emisión de NOx, donde 

las dos últimas dependen de veinte condiciones operativas; se utilizan 300 datos a diferentes 

cargas para el entrenamiento de la red, donde cada experimento se repitió 30 veces para 

comprobar la validez y repetibilidad, la red presentó buena estabilidad y capacidad de 

generalización (Ma et al., 2017).  Una nueva red de aprendizaje rápida directa paralela doble, 

con un algoritmo de optimización de polinización de flores, se usaron para un diseño de modelo 
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de eficiencia térmica de caldera de carbón de 330 MW, el modelo presenta buena predicción y 

generalización que otros modelos combinados (Niu et al., 2019).   

Una problema de las calderas LFC es el clínker, que es un depósito de cenizas sinterizadas, 

mediante el uso de RNA con alimentación hacia adelante, red neuronal en cascada, y red 

neuronal recurrente, para la predicción de condiciones de formación de clínker, mediante un 

diagrama de tornado se seleccionó la variable más influyente es la temperatura media de salida 

del economizador, y un análisis de sensibilidad determinó la influencia de variables aleatorias, 

se concluyó que una RNA con dos capas ocultas es la mejor configuración de las seis redes 

estudiadas, predice mejor la formación de clinker y la temperatura media de los gases de salida 

de combustión, donde este sistema e predicción puede ayudar a la rentabilidad en la generación 

de energía (Firas, Yeo, y Noor, 2019).  

 La máquina de aprendizaje extremo (MAE) es una novedosa RNA prealimentada de capa 

única oculta, que asigna pesos de entrada y el sesgo de nodos ocultos al azar, por lo que MAE 

posee una velocidad grane de aprendizaje y una generalización favorable que otras redes, esta 

se combinó  para obtener una máquina de aprendizaje extremo secuencial en línea con un 

incremento de muestra de datos que van ingresando, que presenta una precisión y 

generalización para el modelo de emisiones de NOx de una caldera LFC de 330 MW, siendo 

una herramienta de aprendizaje automático en línea (Ma et al., 2018). 

En una caldera de 600 MW eléctricos de combustión de carbón, se comparan las 

predicciones de una red neuronal, promedio móvil integrado autorregresivo y  regresión lineal 

múltiple, mediante la selección de parámetros que afectan al generador, como la presión de 

vapor principal, flujo total de combustible, flujo total de aire y otros 34 más, que fueron 

recolectados durante tres meses de operación; se determinó por medio del coeficiente de 



15 

 

regresión y el error cuadrático medio, que la RNP con aprendizaje de retroalimentación, mostró 

mejores rendimientos de predicción (Tunckaya y Koklukaya 2015).  

La predicción de coeficientes total de transferencia de calor, en la cámara de combustión y 

supercalentadores I y II, en una caldera LFC de 260 MW eléctricos, se utilizó una RNP con 

aprendizaje de retropropagación, las mejores arquitecturas de red son [5-3-4-1] para la función 

de activación sigmoidea tangente hiperbólica y [5-4-4-1] para función de activación sigmoidea 

logarítmica, se observó que los datos obtenidos mediante la red neuronal son semejantes a los 

calculados numéricamente y los errores son del 2% para los supercalentadores y del 4%  para 

las paredes de membrana, dado que realizó un buen trabajo, se puede usar para optimización y 

simulación (Krzywanski y Nowak, 2012). 

4.3.2 Tipos de aprendizaje 

El aprendizaje de una red es fundamental para el desarrollo de esta y se ve reflejado en las 

soluciones que proporciona a los problemas. Se presentan dos tipos de aprendizaje, el 

supervisado y no supervisado, en la aplicación del diseño de calderas. 

4.3.2.1 Aprendizaje supervisado 

Se utiliza principalmente para el algoritmo de retropropagación, el cual minimiza el error 

cuadrático medio, entre el resultado deseado y el previsto, es ampliamente utilizado para hacer 

predicciones. Haciendo uso del algoritmo de optimización de Levenberg-Marquardt y 

retropropagación, esta se comparó con un control PID, donde se observó la estabilidad del 

sistema bajo condiciones constantes para calderas LFC (Hu, Ling, y Liu, 2015).  Para mejorar 

los resultados de salida de una red neuronal entrenada se utilizó el AG para destacar las 

funciones relevantes y descartar las redundantes en tiempo real, también optimiza la función 

objetivo no lineal, el entrenamiento de  la red multicapa prealimentada con aprendizaje de 

retropropagación, con una sola capa oculta, se realizó mediante la toolbox de MATLAB, para 

plantas con calderas de carbón, mostró una reducción en el dimensionamiento de los datos y 



16 

 

del tiempo de entrenamiento, con un aumento de la exactitud en la extracción de características 

de la planta, comparado con un análisis de sensibilidad (Haider et al., 2016).      

Cuando la retropropagación presenta ciertos errores, se combina con uso de un AG, ya que 

mientras que uno relaciona los parámetros funcionales de la caldera, el otro optimiza los 

parámetros, para buscar una eficiencia mayor en la caldera LFC (Chang y Ju, 2014). Los 

parámetros para un incinerador LFC, son el calentamiento y calentamiento bajo, pero estos 

varían rápidamente y es necesaria su medición en tiempo real, con la ayuda de expertos se 

clasificaron nueve expresiones difusas y con cuatro modelos no lineales se hicieron las 

predicciones, donde el mejor resultado lo arrojó un sistema adaptativo de inferencia neuro-

difusa para la estimación en línea de valores de calentamiento (You et al., 2017). 

4.3.2.2 Aprendizaje no supervisado 

Se utiliza para una cadera LFC de combustión de biomasa, residuos forestales como 

combustible primario y carbón como combustible de reserva, para el análisis en línea de las 

emisiones, debido a la gran cantidad de datos de medición, se presentó una red neuronal con 

un método de mapa autoorganizado, la cual es capaz de detectar situaciones donde hay mayor 

emisiones y analizarlos para presentar los factores que los afecta, también se adapta a los 

condiciones a las que opere y aprender del historial del proceso (Liukkonen y Hiltunen, 2016). 

4.4 CONTROL 

La importancia de los controladores en el diseño de calderas LFC radica en el momento de 

la puesta en marcha y la operación, para responder de manera óptima a los requerimientos del 

proceso, para que este sea eficiente. La detección suave se usa principalmente para medir 

variables que no se pueden medir en línea debido a su alto costo y si se cambian las variables 

de operación puede presentar errores, para esto se propone el aprendizaje semi-supervisado, 

con un enfoque de corrección en línea, ya que normalmente trabaja en lazo abierto; el trabajo 

fue realizado en una caldera LFC de 150 toneladas hora, como variables se decidieron la 
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alimentación de carbón y aire primario y secundario, donde se buscó estimar los valores de 

entrada y calibrarlos mediante compensación a los valores de salida, donde los resultados son 

aceptables para aplicación como control avanzado o control de optimización (Tang, Li, y Xi, 

2015).    

El desarrollo del control avanzado de proceso en los gases de combustión como control en 

desulfuración y desnitrificación, estas tecnologías de control avanzado incluyen al control 

adaptativo, control interno de modelo, control adaptativo, los controles inteligentes como el 

control difuso, control experto y control con redes neuronales. Ya que cada tipo de control 

presenta ventajas y desventajas se suelen combinar para desarrollar mayor confiabilidad, donde 

se proponen ideas como modelado con optimización de control que dan solución a problemas, 

mejoras al medioambiente y beneficios económicos (Li, Wang, y Tan, 2016). 

El uso de controladores difuso en calderas optimizado con AG tiene buena robustez a para 

mantener el valor de diferencia a pesar de las perturbaciones (Pelusi et al. 2016). Las RNA son 

utilizadas para resolver problemas de gran dificultad, para un control dinámico PID con 

algoritmo OEP y otros más para la resolución de problemas no lineales complejos, en el que se 

desea estabilizar y controlar el proceso (Gomathy y Prabha, 2018). Un estudió agrupa un 

control de red neuronal difusa con un control predictivo donde se busca un modelo que tenga 

los rasgos más importantes, lógica difusa, capacidad de aprendizaje y expresión no lineal, para 

predecir con precisión los parámetros designados, donde corroboró la robustez, 

autoadaptibilidad y evasión a los ruidos (Pu, Ren, y Xue, 2018). 

4.4.1 Controlador PID 

Los controladores proporcional integral y derivativo (PID), son muy utilizado en la industria 

para calderas LFC; en una caldera de un solo paso se implementó mediante la metodología de 

control integrado y diseño de proceso (CIDP) en lazo cerrado (LC), para evaluar la relación de 
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las variables con el control para mejorar las respuestas de energía eléctrica, donde el control de 

temperatura usa una estructura de control por cascada (Hultgren, Ikonen, y  Kovács, 2017). 

Otro trabajo que también implementa controlador PID donde sus parámetros son optimizados 

con la metodología CIDP, donde se busca los beneficios que trae esta para las modernas 

centrales eléctricas, que necesitan no solamente la mejora de eficiencia, sino también un 

robusto diseño para los rápidos cambios que se presentan (Hultgren, Ikonen, y Kovács 2019). 

Actualmente vivimos en la era de la información y los datos, y un controlador PID basado 

en datos se puede optimizar para mejorar el rendimiento de control en el la temperatura del 

lecho para una caldera LFC, la temperatura del lecho comprende normalmente el rango entre 

850 a 950°C, donde también se busca la reducción de NOx, donde las pruebas y simulaciones 

arrojan una buena respuesta del controlador en condiciones bajas y altas de temperatura (Guo, 

Fang, y Liu, 2015). Fang et al. (2020), trabajaron nuevamente con un controlador PID basado 

en datos, para la mejora de la combustión en condiciones de operación completas en una caldera 

LFC de 330 MW, donde se testeó el rendimiento, efectividad y eliminación de perturbaciones 

mediante datos reales en simulaciones y en una caldera real, comprobando su validez.    

El diseño de control de presión con optimización de parámetros de un controlador difuso 

PID en MATLAB/SIMULINK, para visualizar desde una interfaz gráfica de usuario como una 

herramienta completa, se utilizó un sistema de control de cascada aplicando AG y  RNA de 

retropropagación para ajuste de parámetros,  para que el control mantenga la presión de vapor 

en un rango permitido, por la caldera y el consumo que requieren los equipos; también para 

obtener una eficiencia térmica en la caldera para el propósito de reducción de combustible y 

reducir la contaminación ambiental (Jia y Wei, 2018). 

Se estudió para un rango de calderas LFC de 200 a 330MW a presión constante y variable, 

un control predictivo multivariable de ganancia automática con un método de estimación de 
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horizonte móvil (EHV), combinándolo con un PID con alimentación hacia adelante, que tomó 

parámetros lineal para la descripción del modelo del controlador que es capaz de manejar la no 

linealidad del proceso, donde mediante del control se hace un seguimiento de carga de aire y 

combustible, que en este caso es carbón, donde se mejoró el seguimiento en la unidad, la 

precisión del sistema aumentó gracias al método EHV, también este control aumenta la vida 

útil de la caldera (He et al., 2017). Otro artículo que también trabajó el seguimiento de carga, 

usó un controlador PID predictivo multivariable  basado en el modelo de espacio de estado 

aumentado, en un caldera LFC de 330 MW, con variables como la calidad y carga del carbón, 

donde propuso un método de control coordinado entre a temperatura del lecho y el aire 

primario, que tiene tres entradas y tres salidas, donde por simulación se verifica que el control, 

para el funcionamiento seguro de la caldera y la eficiencia en la desulfuración (Lu et al., 2017). 

Se propuso un controlador que combina OPS y PID se compara con un controlador difuso, 

eficiencia de la caldera LFC. Se utilizaron tres cargas 25, 65 y 100%, los diseños de los 

controladores y caldera se realizaron en MATLAB/SIMULINK, donde se ve una mejor 

respuesta en el controlador propuesto, donde se ve un ahorro económico por el tiempo de 

asentamiento menor y un menor sobreimpulso para educir la temperatura del lecho, con lo que 

nos lleva a una disminución en costos de mantenimiento (Aygun, Demirel, y Cernat, 2012).   

4.5 HERRAMIENTAS DE CÓMPUTO 

Dado el gran volumen de datos a manejar, el uso de ecuaciones matemáticas no lineales, 

algoritmos de optimización, lazos de control y la aplicación de redes neuronales artificiales, es 

justificable el uso de herramientas para la manipulación, transformación y el tratamiento de la 

información, para un posterior análisis mediante tablas y gráficas. Se seleccionaron dos 

herramientas ampliamente usadas en la ingeniería química como son Microsoft Excel y 

MATLAB. 
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4.5.1 Microsoft Excel 

El uso de la aplicación de Microsoft Excel es muy limitado en comparación con otros 

programas, ya que, aunque este puede ser programado, se usa más para manipulación de datos 

tabulados y la generación de gráficos; en conjunto con MATLAB y otras herramientas como 

simuladores, se puede utilizar para optimizar (Hujanen, 2018). 

Con un simple análisis de datos y la aplicación de fórmulas sencillas mediante las hojas de 

Excel, se puede mejorar el costo de operación (Kumar et al., 2016). También se emplea para 

organizar los datos de entrenamiento en un formato aplicable al tipo de RNA, removiendo, 

transponiendo columnas y filas, se adecuan todos los datos. En la figura 4 se observa la 

generación de gráficos para mayor facilidad de lectura de datos y funciones (Waleed, 2017). 

Un aporte importante al modelo de RNA, es la facilidad que presenta en la obtención de 

coeficientes de un método de regresión lineal múltiple, el cual permite el posterior mediante 

un diagrama de tornado; el cual generó tres ecuaciones de entrada y salida (Firas et al., 2019). 

 

Figura 4. Gráfico comparativo entre los valores reales y pronosticados de potencia generada 

utilizando una RNA de una capa oculta para el conjunto de unidades 3 y 4. 

Fuente: Waleed (2017, p. 111) 
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4.5.2 MATLAB 

La gran cantidad de aplicaciones y funciones que tiene incluidas MATLAB hacen posible 

que se desarrollen múltiples tareas, debido a que es un programa muy completo, con 

aplicaciones en muchos campos del saber. MATLAB tiene su propio lenguaje de programación 

que le permite al usuario generas sus propios programas, haciendo uso de su gran catálogo de 

funciones; las toolbox desarrolladas, simplifican en ciertas ocasiones la escritura de código, ya 

que mediante el uso de la interfaz gráfica el desarrollo de trabajos se hace más fluida e 

intuitivamente. Una de las ayudas que presenta esta herramienta es la solución de ecuaciones 

diferenciales respecto al tiempo, haciendo uso del estado estados estables aligera los cálculos 

computacionales para el uso de funciones de optimización multi-entrada y multi-salida, el cual 

se incluye en la función fmincor, también se utiliza la el toolbox de MATLAB para RNA el 

cual se usó para entrenar y simular el modelo propuesto, el cual ayudó a que el control pudiera 

los modos de combustión con aire u oxígeno (Niva, Ikonen, y Kovács, 2015). Otro trabajo que 

también utilizó la herramienta de desarrollo para RNA, se enfocó en la selección de variables 

a controlar por parte del controlador el cual la aplicación de las redes y MATLAB ayudó a 

conseguir tiempos factibles en caldera LFC con combustión, donde se puede observar en la 

figura 5, los porcentajes de perdida para carga elevada (Niva, Ikonen, y Kovacs, 2015). 

El uso de funciones para tratamiento de datos como la función mapminmax que normaliza 

vectores de entrada y salida para la combustión de biomasa y donde los modelos son para medir 

regímenes de flujo y concentraciones, los cuales fueron construidos y probados en MATLAB 

(Wang et al., 2018). El uso de MATLAB se debe principalmente por sus herramientas ya 

desarrolladas y específicas para ser aplicada, la toolbox PLS, una toolbox de código abierto 

para regresiones simbólicas, una toolbox para la distribución de Rosin-Rammler, para diseñar 

un modelo de lecho fluidizado gas-solido, en el que también se utilizaron redes neuronales y 

algoritmos genéticos (Kazemzadeh, 2017).  
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Figura 5. Porcentaje de perdida (carga alta). 

Fuente: Niva, Ikonen, y Kovacs (2015, p. 416) 

El uso de MATLAB como herramienta de simulación del sistema de control, la clasificación 

de la información recopilada del sensor y generación de curvas de presión de vapor principal 

(Niu et al., 2013). El diseño y simulación de controladores PID, junto con RNA se hace más 

fácil gracias a las funciones de MATLAB, ya que solo hay que especificar algunos parámetros, 

definir el modelo y en algunos casos escribir unos códigos que no se encuentren dentro del 

sistema; MATLAB también ayuda en el análisis de los resultados, ya que tiene gran cantidad 

de gráficos en dos dimensiones y tres dimensiones, que son configurables, a colores y texturas 

para su entendimiento (Liu et al., 2013). 

 

 

 

 

  



23 

 

5. ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

 

En esta sección se exhiben los resultados obtenidos para la optimización de diseño de 

caldera LFC mediante el uso de RNA, debido a las fuertes medidas ambientales que tiene la 

operación de esta, por eso se trabajan en calderas piloto, las cuales su generación es menores a 

los 100kW y calderas escala industrial, cuya capacidad es mayor a los  80 MW. Debido a que 

la caldera no va a trabajar siempre en su  capacidad limite, y que maneja rangos de carga entre 

40-100 %, para mantener la eficiencia de combustión se optimiza la temperatura del lecho, que 

para reducir las emisiones de NOx está en un rango de 850 a 950°C. El diseño de grandes 

calderas de un solo paso con respuesta rápida, necesita controladores inteligentes en el arranque 

y que los parámetros estén optimizados. La oxicombustión reduce costos por el reciclaje de 

gases de combustión, lo cual hace que cambie el diseño de la caldera; adicionando un generador  

magnetohidrodinámico se aumenta la eficiencia, produciendo electricidad como subproducto. 

Es útil diseñar boquillas de aire ya que la geometría no siempre es la misma en la caldera, ya 

que es mejor optimizar el diseño de los equipos, y luego implementar un sistema de control 

avanzado, a que el controlador se enfrente a perturbaciones grandes en el proceso.  

La optimización para el diseño y la optimización para el control del proceso, la entrada de 

aire u oxígeno, son variables que se deben optimizar  controlar ya que de estas dependen la 

combustión, la formación de clinker, la temperatura de lecho y la eficiencia de la caldera. 

Algoritmos como el OEP disminuyen el error en el agua de alimentación; la comparación de 

algoritmos es útil cuando no se sabe que también responda el enfoque de este al problema, dado 

que aunque los algoritmos PG y MVS son buenos cumpliendo la función objetivo, la cantidad 

y calidad de parámetros y variables con las que trabaje determinan el desempeño. Por ejemplo 

el algoritmo de vuelo de Lévy, el cual es capaz de maximizar la eficiencia aun en entornos 

inciertos. La capacidad de resolver múltiples funciones objetivos es un porque utiliza el AG, 
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ya que mientras disminuye los costos, puede también aumentar la eficiencia de la combustión, 

o mediante el valor de una variable de salida, reducir la carga a la caldera. Un novedoso 

algoritmo basado en biogeografía que mediante la combinación de un control PID, mantiene la 

temperatura del lecho estable y de forma directa reduce la desulfuración y desnitrificación.  

Un problema de captura y liberación de SO2  se resuelve con una red prealimentada, donde 

con una estructura óptima de arquitectura [8-3-7-1], para la reducción de emisión de NOx 

donde la cantidad de datos es casi el doble [15-9-12-1], llegando a errores de 1% con datos 

experimentales. Las redes neuronales estudian la relación de los parámetros, para luego dar 

unas predicciones generalizadas y estables. La formación de clinker es dependiente de la 

temperatura de la salida del economizador, donde la red ajusta los parámetros de operación 

para así disminuir la formación. Un trabajo que manejan bien las RNA es en la predicción de 

coeficientes de transferencia de calor, con un error del 4% con respecto a los datos calculados.  

Los controladores son un complemento en la optimización de la caldera ya que estos se 

basan en los datos en línea, cuando se está operando, o del entrenamiento en un modelo 

matemático; el control combinado con una RNA y un buen algoritmo de optimización es capaz 

de adaptarse a los cambios que puedan presentarse, como el uso de los controles difusos, que 

es bastante robusto para mantener el valor de referencia. Un controlador dinámico PID con 

algoritmo OEP trabajan bien en sistemas no lineales complejos, La auto-adaptabilidad y 

evasión de ruidos se consigue fusionando controles predictivos y redes neuronales difusas. Un 

controlador basado en datos, se basa en el historial de la operación para controlar las 

condiciones, como temperatura y reducción de NOx.  

MATLAB/SIMULINK nos ayuda a manejar todos los datos, mejorar los diseños mediante 

simulaciones, la toolbox para control es muy completa y en ambientes de simulación nos 

permite estimar el comportamiento de un tipo de controlador, con un algoritmo de optimización 
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o RNA. Las funciones que integran MATLAB y su lenguaje de programación sencillo, lo hacen 

más atractivo que Microsoft Excel, para trabajar problemas de optimización, simulación, 

modelación, control y diseño. 

Aunque muy limitado en sus capacidades, Microsoft Excel es una herramienta sencilla para 

manejar y organizar los datos de proceso y poder analizarlos mediante gráficos, también 

presenta un lenguaje de programación pero es un poco más complejo que el de MATLAB.  
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6. CONCLUSIONES 

 

En esta monografía se presentaron diferentes diseños aplicados a calderas LFC, basadas en 

su capacidad de generación de energía, en el tipo de combustible para combustión y las mejoras 

económicas y ambientales, donde se mejoró el proceso mediante la combinación de nuevas 

metodologías con las ya existentes. 

Brevemente se explicó la aplicación de algoritmos de optimización, controladores, 

topologías, arquitecturas y tipos de aprendizaje de RNA, las cuales tienen un gran potencial en 

la industria química debido a la versatilidad, adaptación y facilidad de aprendizaje de los 

sistemas no lineales complejos. Esto implica que las herramientas Microsoft Excel y MATLAB 

son útiles ya que se pueden trabajar en conjunto, donde se destacan la sencillez y potencia para 

el manejo de datos. 

Es razonable concluir que las ventajas más relevantes son económicas y ambientales, pero 

también se logra un mejor desempeño en tiempos de operación, reducción de cargas de 

combustible, mejor manipulación de las variables que afectan el funcionamiento óptimo de las 

calderas LFC.  

La relevancia de los algoritmos de optimización mediante redes neuronales está claramente 

apoyada por los resultados de las diferentes investigaciones abordadas, donde la 

implementación permite abrir nuevos caminos para la investigación y desarrollo, de técnicas 

más avanzadas y complejas, que permiten una mayor robustez en el diseño de caldera LFC. 
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7.  RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS 

Se recomienda el uso de herramientas de software libre como Python, para el desarrollo de 

estos estudios, ya que tiene integrados paquetes para optimización. En el caso de las redes 

neuronales se recomienda la profundización en TensorFlow y Keras, que son bibliotecas 

escritas en Python, ya que facilitan la programación y uso para la resolución de problemas. 

Un trabajo futuro se enfocaría a la optimización de calderas LFC con combustión de 

biomasa a partir de redes neuronales, debido a su menor impacto ambiental, pero por la carencia 

de estudios no se puede hacer una buena descripción de las mejoras que requieran este proceso, 

ya que actualmente se está trabajando en esta tecnología, y también la descripción de los 

algoritmos, topologías y métodos de aprendizaje novedosos que surjan en el futuro. 
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