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Resumen

Este artı́culo presenta una estrategia basada en Control Predictivo por Modelo (MPC) para la gestión de recursos energéticos
locales en comunidades energéticas (CE). El sistema propuesto sigue un perfil de red definido por un controlador superior que
optimiza la eficiencia energética y minimiza costes e intercambios con la red externa mediante el uso de sistemas de almace-
namiento. Las comunidades energéticas están transformando el sector eléctrico con esquemas descentralizados de producción y
consumo que fomentan la participación ciudadana activa, donde la gestión del almacenamiento resulta clave. La creciente inte-
gración de fuentes renovables intermitentes plantea desafı́os de estabilidad en las redes. Los resultados muestran que este enfoque
permite una utilización más eficiente de los recursos energéticos dentro de las CE, reduce la dependencia de la red convencional
y favorece una disminución de costes respecto a sistemas sin almacenamiento o convencionales basados en reglas, ayudando a
mitigar los problemas de inestabilidad asociados a la generación distribuida y la variabilidad de las fuentes renovables.

Palabras clave: Sistemas de gestión de la energı́a, Control predictivo basado en Modelo, Modelado de sistemas de energı́a,
Diseño de sistemas de control, Redes energéticas inteligentes.

Predictive demand control at prosumers in Energy Communities

Abstract

This paper presents a strategy based on Model Predictive Control (MPC) for managing local energy resources in energy
communities (ECs). The proposed system follows a grid profile defined by a higher-level controller that optimizes energy effi-
ciency and minimizes costs and exchanges with the external grid through the use of storage systems. Energy communities are
transforming the electricity sector with decentralized production and consumption schemes that promote active citizen partici-
pation, where storage management plays a key role. The increasing integration of intermittent renewable sources poses stability
challenges to power networks. Results show that this approach enables more efficient use of energy resources within ECs, re-
duces dependence on the conventional grid, and supports cost reduction compared to systems without storage or conventional
rule-based systems, while also helping to mitigate stability issues associated with distributed generation and the variability of
renewable sources.
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1. Introducción

La gestión eficiente de la energı́a constituye un pilar fun-
damental en la transición hacia un sistema energético más
sostenible y resiliente. En este contexto, las comunidades
energéticas (CE) se perfilan como un modelo innovador con
un papel estratégico en el impulso de dicha transformación
en Europa (Ahmed et al., 2024). Estas iniciativas, conforma-
das por ciudadanos, empresas y entidades locales, promueven
esquemas descentralizados de producción, distribución y con-
sumo energético, fomentando una mayor autonomı́a y soste-
nibilidad a nivel local. Además, se alinean con los objetivos
europeos de eficiencia energética, al incentivar un uso más ra-
cional y flexible de la energı́a por parte de los consumidores
activos, lo cual contribuye a aliviar la carga sobre las infraes-
tructuras eléctricas convencionales (Teng et al., 2025).

A pesar del potencial de las comunidades energéticas para
mitigar los problemas asociados a la intermitencia de las fuen-
tes renovables, surgen importantes desafı́os técnicos y opera-
tivos. Uno de los mayores obstáculos es la coordinación efi-
ciente de las distintas fuentes de energı́a distribuidas, ası́ co-
mo la optimización de su uso para maximizar los beneficios
económicos y ambientales (Kyriakopoulos, 2022). Las comu-
nidades energéticas deben gestionar no solo la variabilidad de
la generación renovable, sino también los perfiles de consu-
mo dispares de sus miembros, lo cual requiere una planifica-
ción detallada y sistemas de control avanzados. Además, la
integración de tecnologı́as de almacenamiento de energı́a y
la gestión de flujos bidireccionales de electricidad entre los
miembros de la comunidad plantea complejidades adiciona-
les, especialmente en términos de costos, eficiencia y fiabili-
dad (Aghmadi and Mohammed, 2024). Estos retos hacen que
la optimización de la operación de la comunidad energética
sea un área clave de investigación, donde se necesita una ges-
tión avanzada que pueda adaptarse tanto a las fluctuaciones de
la generación renovable como a los cambios en los patrones de
consumo. En este sentido, el aprovechamiento de la flexibili-
dad de la demanda en comunidades energéticas nos permitirı́a
obtener múltiples beneficios, como una mayor integración de
energı́as renovables, reducción de costes operativos y, funda-
mentalmente, una participación más activa de los usuarios fi-
nales en la transición energética (Sangaré et al., 2023).

Gestionar una Comunidad de la Energı́a (CE) requiere la
toma de decisiones a múltiples niveles, incluyendo la distribu-
ción óptima de la cuota de energı́a renovable entre los miem-
bros participantes, ası́ como la operación y supervisión ade-
cuada de los sistemas de almacenamiento de baterı́as (BESS,
Battery Energy Storage System por sus siglas en Inglés). En
la literatura especializada se ha implementado una arquitec-
tura de control jerárquica que comprende, por una parte, un
controlador global encargado de diseñar estrategias para equi-
librar adecuadamente la curva de demanda entre los diferentes
integrantes de la comunidad, y por otra, un conjunto de contro-
ladores locales que ejecutan las directrices globales mediante
la interacción directa con la red interna y el BES local (Vivas
et al., 2025). Esta estructura de control distribuido permite op-
timizar tanto los objetivos comunitarios como las necesidades
especı́ficas de cada prosumidor.

En la actualidad, los sistemas de almacenamiento de
energı́a en baterı́as (BESS) desempeñan un papel fundamental

en la integración de prosumidores a la red eléctrica, permitien-
do una gestión avanzada y flexible de la demanda energética.
Más allá de los sistemas de gestión de baterı́as (BMS, Battery
Management System), la integración de BESS aporta venta-
jas significativas tanto para los usuarios como para el sistema
eléctrico en su conjunto (Li et al., 2023).

Sin embargo, a pesar de las ventajas que supone la integra-
ción de sistemas de almacenamiento (BESS) en las comuni-
dades energéticas, persisten numerosos retos. Uno de los prin-
cipales es la imprevisibilidad de las fuentes renovables cuya
dependencia de las condiciones meteorológicas provoca des-
equilibrios frecuentes entre oferta y demanda. A ello se suma
la variabilidad de los precios de la energı́a, que dificulta la to-
ma de decisiones óptimas sobre cuándo almacenar o consumir
energı́a. Un reto adicional y crı́tico es la falta de estrategias
de control adaptativas y eficientes, dado que muchos sistemas
actuales se basan en reglas estáticas que no consideran ade-
cuadamente el contexto operativo en tiempo real. Estas limi-
taciones pueden conducir a un funcionamiento ineficiente de
las baterı́as, comprometiendo tanto la vida útil de los dispositi-
vos como los objetivos de reducción de costes y minimización
del uso de la red.

Para abordar estos desafı́os, este trabajo propone un mode-
lo de control predictivo que optimiza la gestión energética de
cada prosumidor, guiado por un perfil de potencia en red defi-
nido por un controlador global. Dicho perfil tiene como obje-
tivo minimizar los costes energéticos y preservar el estado de
salud (SoH, State of Health por sus siglas en inglés) de la ba-
terı́a a largo plazo. En este esquema jerárquico, el controlador
local actúa como un regulador que adapta el plan energético
definido por el nivel superior a las condiciones especı́ficas y
las limitaciones técnicas de cada prosumidor.

El controlador local está basado en un enfoque de Con-
trol Predictivo Basado en Modelo (MPC), implementado en
MATLAB. Este tipo de control opera bajo el principio de hori-
zonte deslizante, resolviendo en cada instante un problema de
optimización sobre un horizonte temporal finito y actualizan-
do las decisiones conforme se dispone de nueva información
(Schwenzer et al., 2021). El algoritmo tiene en cuenta previ-
siones de generación fotovoltaica, demanda eléctrica, precios
horarios de la energı́a y las restricciones técnicas de la baterı́a,
como el estado de carga (SoC, State of Charge), la corriente
máxima y la profundidad de descarga (DoD, Depth of Dis-
charge).

Para validar el funcionamiento del controlador y analizar
su rendimiento en un contexto representativo, se desarrolló un
modelo de comunidad energética. Este modelo integra perfiles
reales o simulados de generación y consumo, baterı́as con sus
caracterı́sticas técnicas y precios energéticos variables, ofre-
ciendo un entorno de simulación realista que permite probar
la estrategia de control propuesta.

Este artı́culo se organiza de la siguiente manera: en la Sec-
ción 2 se presenta una visión general de la metodologı́a em-
pleada, describiendo el modelo de comunidad energética y el
algoritmo de control desarrollado. La Sección 3 expone y ana-
liza los principales resultados obtenidos. Finalmente, la Sec-
ción 4 recoge las conclusiones del estudio y plantea posibles
lı́neas de mejora y trabajos futuros.
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2. Metodologı́a

El sistema propuesto se basa en una estrategia de control
jerárquico multinivel. En el nivel superior se encuentra el con-
trolador global, responsable de generar un perfil óptimo de po-
tencia de red para la comunidad, teniendo en cuenta objetivos
económicos y restricciones técnicas globales. Este perfil debe
ser alcanzable por los distintos miembros de la comunidad, de
acuerdo con sus capacidades individuales.

En el nivel inferior se sitúan los controladores locales, cu-
ya función es gestionar el uso de la energı́a a nivel de cada
prosumidor, siguiendo el perfil de red definido por el nivel su-
perior. Estos controladores tienen en cuenta las condiciones
particulares de cada usuario, como la generación renovable, el
perfil de demanda y las caracterı́sticas del sistema de almace-
namiento.

Este trabajo se centra exclusivamente en el desarrollo y
evaluación del controlador local. La Figura 1 muestra la ar-
quitectura general de control, ası́ como la interacción entre el
nivel global y los niveles locales.

Figura 1: Arquitectura general de control.

Donde:

Pg,ref es la potencia de referencia a intercambiar con la
red, establecida por el controlador global (kW).

Pg es la potencia real intercambiada con la red por el
prosumidor (kW).

Pb es la potencia de carga o descarga de la baterı́a (kW).
Valor positivo indica carga y negativo, descarga.

PL es la potencia demandada por el edificio o prosumi-
dor (kW).

PPV,tot es la potencia total generada por la comunidad
(kW).

β es el coeficiente de reparto, es decir, el porcentaje de
la generación fotovoltaica total asignado a cada miem-
bro de la comunidad ( %).

S oC es el estado de carga de la baterı́a ( %).

Tras presentar la arquitectura general del sistema, los si-
guientes subapartados describen en detalle el enfoque seguido
para el desarrollo del modelo de comunidad energética, el di-
seño del sistema de control propuesto y los escenarios consi-
derados para su evaluación.

2.1. Modelo de Comunidad Energética

El modelo desarrollado representa de manera detallada el
funcionamiento de una comunidad energética (EC), permi-
tiendo simular la distribución y gestión de la energı́a entre los
distintos miembros que la integran. Para ello, se ha adopta-
do un enfoque modular y orientado a objetos en el entorno
MATLAB, estructurando el sistema a partir de cinco clases
principales: Site, Battery, PV, Load y Controller. Cada una de
estas clases cumple una función especı́fica dentro del siste-
ma, conformando un marco integral para la simulación de las
dinámicas propias de una comunidad energética.

La interacción entre estas clases permite simular de forma
realista el comportamiento energético, tanto a nivel individual
como colectivo dentro de la comunidad. Aunque el modelo
contempla todos los componentes principales de una comuni-
dad, el presente trabajo se centra principalmente en el desa-
rrollo e implementación del controlador, elemento clave para
la gestión eficiente de la energı́a de cada miembro de la co-
munidad. La Figura 2 muestra la arquitectura del modelo de
comunidad energética empleada.

2.2. Control Predictivo Local Basado en Modelo (MPC)

El controlador local implementa una estrategia de Control
Predictivo Basado en Modelo, cuyo objetivo es gestionar la
operación del sistema de almacenamiento de cada miembro
de la comunidad. El MPC es una técnica de control automáti-
co que utiliza un modelo matemático del sistema para prever
su comportamiento futuro y optimizar las acciones de con-
trol, garantizando el cumplimiento de restricciones tanto en
las variables manipuladas como en las variables controladas,
es decir, consiste en la resolución de un problema de optimi-
zación para todo el horizonte de predicción en cada instante
de muestreo (Sicilia et al., 2023).

En este caso, se ha definido un horizonte de predicción
de 8 horas, que se desplaza a lo largo de una semana con un
instante de muestreo de 15 minutos. La función principal del
controlador es calcular la potencia óptima de la baterı́a como
variable de salida, de modo que el sistema pueda seguir la cur-
va de referencia establecida por el controlador global.

El uso de MPC en la gestión de sistemas de almacena-
miento energético ha demostrado ser eficaz para maximizar la
eficiencia operativa y minimizar los costes energéticos asocia-
dos, ası́ como para garantizar el cumplimiento de las diversas
restricciones y responder de manera proactiva a las demandas
del sistema (Roudnil et al., 2025).

La Figura 3 muestra la estructura básica necesaria para im-
plementar la estrategia del MPC.
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Figura 2: Representación esquemática del modelo de CE .

Figura 3: Estructura básica del MPC.

Para formalizar el problema de control, es necesario de-
finir tanto la función objetivo como las restricciones que des-
criben el comportamiento del sistema ya que permiten obtener
las acciones de control a aplicar. La función de coste utilizada
por el controlador MPC en nuestro caso tiene como objetivo
minimizar el desvı́o respecto al perfil de potencia de red pre-
viamente establecido por el controlador global. Este perfil ya
ha sido optimizado a nivel comunitario para reducir los costes
energéticos y maximizar el aprovechamiento de la generación
renovable disponible.

Por tanto, el problema de optimización se formula de la
siguiente manera:

mı́n
Pb

k+Hp∑
t=k

(
Pg(t) − Pg,ref(t)

)2
(1)

donde Pb = {Pb(k), Pb(k + 1), . . . , Pb(k + Hp)} representa el
vector de decisiones de potencia de la baterı́a a lo largo del
horizonte de predicción.

En esta expresión, Pg(t) denota la potencia neta intercam-
biada con la red en el instante t, mientras que Pg,ref(t) corres-
ponde al perfil de potencia de referencia proporcionado por el

controlador global. El parámetro Hp define la longitud del ho-
rizonte de predicción. La variable de decisión Pb(t) indica la
potencia de carga (cuando es positiva) o descarga (cuando es
negativa) aplicada a la baterı́a en cada instante.

Definido el problema de optimización, este se resuelve su-
jeto a las restricciones mostradas en (2), válidas para todo
t ∈ [k, k + Hp − 1]:

SoCmı́n ≤ SoC(t + 1) ≤ SoCmáx (2a)
Pb,mı́n ≤ Pb(t) ≤ Pb,máx (2b)
Pg(t) = PL(t) − β(t) · PPV,tot(t) + Pb(t) (2c)

Donde:

Pb,min y Pb,max son los valores máximos y mı́nimos que
soporta la baterı́a (kW).

La ecuación (2a) impone los lı́mites de operación del esta-
do de carga (SoC) de la baterı́a, garantizando que se manten-
ga dentro de los valores mı́nimos y máximos permitidos. La
restricción (2b) asegura que la potencia intercambiada con la
baterı́a no supere los valores máximos admisibles, previnien-
do ası́ un deterioro prematuro del sistema de almacenamiento.
Finalmente, la ecuación (2c) establece el balance energético
de cada miembro de la comunidad, indicando que la potencia
neta intercambiada con la red es igual al consumo instantáneo
del edificio menos la fracción de generación renovable asig-
nada, más la potencia suministrada o absorbida por la baterı́a
según el criterio de signos adoptado.

Para poder anticipar el comportamiento del sistema duran-
te las próximas 8 horas, el controlador MPC necesita disponer
de estimaciones de tres variables clave: (a) la potencia deman-
dada por el edificio, (b) la fracción de generación renovable
asignada al prosumidor, y (c) la generación total fotovoltai-
ca disponible. En este trabajo, tanto los perfiles de demanda
como los de generación se basan en predicciones generadas
previamente mediante modelos externos de predicción, es de-
cir, el MPC no tiene acceso a los valores reales futuros, sino
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que opera sobre perfiles anticipados. Por su parte, el coeficien-
te de reparto de la generación renovable, representado por el
parámetro β , se fija antes de cada optimización y permanece
constante durante el horizonte de predicción.

Por otro lado, el cálculo del estado de carga en el siguiente
instante de tiempo se realiza mediante la ecuación (3), la cual
representa la evolución del SoC en forma discreta. Esta ecua-
ción contempla las pérdidas asociadas a los procesos de carga
y descarga, aplicando las correspondientes eficiencias en fun-
ción del modo de operación de la baterı́a (carga o descarga), y
permite actualizar el valor del SoC en cada etapa del horizonte
de predicción.

SoC(t + 1) = SoC(t) +

 ηc·Pb(t)·∆t
Qb

, si Pb(t) > 0
Pb(t)·∆t
ηd·Qb

, si Pb(t) < 0
(3)

Donde:

ηc y ηd son las eficiencias de carga y descarga, respecti-
vamente.

∆t es el tamaño del paso temporal.

Qb es la capacidad de la baterı́a, expresada Ah.

2.3. Escenarios planteados
Con el objetivo de evaluar el desempeño del controlador se

definió el escenario que se muestra en la Figura 4. Este esce-
nario corresponde a una situación con generación fotovoltaica
moderada y demanda relativamente estable, lo que da lugar
a un balance energético con fluctuaciones suaves y una alter-
nancia clara entre excedentes y déficits energéticos.

Figura 4: Escenario de simulación.

El análisis de desempeño se centró en cuatro métricas prin-
cipales. En primer lugar, se calculó el error cuadrático medio
(RMSE) entre el perfil de potencia en red generado por el con-
trolador local y el perfil de referencia definido por el contro-
lador global. Posteriormente, se evaluaron el coste total aso-
ciado al uso de la red eléctrica, el intercambio neto de energı́a
con la red y la fracción de energı́a renovable no aprovechada.

Por otro lado, con el objetivo de comparar el rendimiento
del controlador predictivo propuesto, se consideraron dos es-
trategias de referencia: un sistema basado en reglas (RBS) y
otro sin almacenamiento energético (NoBAT).

EL RBS implementa una lógica determinista que actúa
únicamente en función de la situación energética instantánea

del prosumidor. No considera precios de la energı́a ni planifi-
cación futura. La estrategia toma decisiones en cada paso tem-
poral siguiendo un conjunto de reglas definidas por las condi-
ciones mostradas en el Algoritmo 1:

Algoritmo 1: Control basado en reglas (RBS)
Input: PL, PPV,tot, β, S oC, S oCmin, S oCmax, Ib,min,

Ib,max, Isurplus, Icharge, Idischarge
Output: Ib

1 if PL ≤ β · PPV,tot then
// Excedente de energı́a

2 if S oC < S oCmax then
3 Ib ← mı́n

(
Isurplus, Icharge, Ib,max

)
;

4 else
5 Ib ← 0;
6 end
7 else

// Déficit de energı́a

8 if S oC > S oCmin then
9 Ib ← máx

(
Isurplus, Idischarge, Ib,min

)
;

10 else
11 Ib ← 0;
12 end
13 end
14 return Ib

Por otro lado, la otra estrategia de referencia asume que el
prosumidor no dispone de sistema de almacenamiento. Toda
la energı́a generada que no se consume de forma instantánea
se vierte a la red, y cualquier déficit se suple directamente des-
de la red externa. Esta estrategia representa el caso base más
simple, permitiendo evaluar los beneficios de incorporar un
sistema de gestión de baterı́as.

3. Resultados

La Tabla 1 resume los resultados obtenidos en el Escenario
propuesto para los tres enfoques evaluados: el controlador pre-
dictivo propuesto (MPC), un sistema basado en reglas simples
(RBS) y un sistema sin almacenamiento energético (NoBAT).
Se analizan tres métricas clave: el coste total energético, el
consumo desde la red y la energı́a renovable vertida.

El cálculo del coste total energético asociado al uso de la
red cada instante de tiempo viene del producto entre la energı́a
importada desde la red, el precio horario de la electricidad y
la duración del intervalo. Solo se consideran los valores po-
sitivos de la potencia neta intercambiada con la red (es decir,
aquellos instantes en los que se importa energı́a). La expresión
empleada es la siguiente:

CE(t) = máx(Pg(t), 0) · ce(t) · ∆t (4)

Donde:

CE el coste que supone la energı́a demandada (en €).

ce el coste horario de la energı́a (en €/kWh).

El coste total acumulado (CE,tot) se obtiene como la suma
de los costes individuales en cada instante de tiempo:
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CE,tot =

T∑
t=1

CE(t) (5)

Tabla 1: Comparativa de resultados.
Métrica MPC RBS NoBAT
Coste total energético (€) 24,15 27,94 33,78
Consumo desde la red (kWh) 163,42 203,09 167,50
Energı́a vertida a la red (kWh) 273,87 310,23 2191,93

Como se observa, el controlador MPC presenta un desem-
peño superior en términos de eficiencia energética y aprove-
chamiento renovable. En particular, logra una reducción del
coste total energético del 13,6 % respecto al sistema RBS y
del 28,5 % frente al sistema sin almacenamiento de energı́a.
Asimismo, se consigue una menor dependencia de la red en
comparación con el RBS, y una drástica disminución de la
energı́a renovable vertida respecto al NoBMS, lo que eviden-
cia una mejor gestión de los recursos locales.

Además, se evaluó la capacidad del controlador local para
seguir el perfil de potencia en red generado por el controlador
global. La Figura 5 muestra, además de dicha comparación,
la evolución temporal del estado de carga (SOC) y de la po-
tencia de la baterı́a durante el horizonte simulado. Aunque el
controlador local dispone de perfiles de generación y consu-
mo ligeramente diferentes a los utilizados por el controlador
global, el sistema logra reproducir de forma efectiva el com-
portamiento de referencia. El error cuadrático medio (RMSE)
entre ambas curvas fue de 225,10 W, lo que demuestra una
elevada precisión incluso con información parcial.

Figura 5: Evolución del perfil de potencia de red, del estado de carga (SOC)
y de la potencia de la baterı́a.

4. Conclusiones y lı́neas futuras de trabajo

Los resultados obtenidos confirman que el sistema de con-
trol predictivo basado en modelo (MPC) propuesto proporcio-
na ventajas significativas en la gestión energética de prosu-
midores dentro de comunidades energéticas. La arquitectura
jerárquica implementada ha demostrado ser efectiva, permi-
tiendo reducir los costes energéticos en un 28,5 % respecto a
sistemas sin almacenamiento y en un 13,6 % frente a contro-
les basados en reglas simples. El controlador local consigue
seguir con precisión los perfiles de potencia establecidos por
el nivel superior, manteniendo un error cuadrático medio de
apenas 225,10 W, lo que evidencia su robustez incluso ante
información parcial.

La capacidad del sistema para estabilizar los intercambios
con la red contribuye significativamente a mitigar los proble-
mas asociados a la variabilidad de las renovables, como fluc-
tuaciones de tensión o congestiones en la distribución, fun-
cionalidad especialmente valiosa en el contexto actual de cre-
ciente penetración de energı́as renovables distribuidas.

El trabajo actual abre múltiples vı́as de investigación. La
integración de una estrategia multicontrol coordinada consti-
tuye una de las lı́neas más prometedoras, permitiendo inter-
cambios de información en tiempo real entre prosumidores
y facilitando decisiones colaborativas sin depender exclusiva-
mente del controlador global..

Por otro lado, la incorporación de técnicas de aprendizaje
por refuerzo representa otra área de desarrollo crucial, per-
mitiendo que el sistema mejore progresivamente sus estrate-
gias de control al adaptarse a los patrones especı́ficos de ca-
da usuario y a las condiciones cambiantes del sistema. Estos
algoritmos podrı́an identificar patrones no evidentes para los
modelos tradicionales y optimizar el rendimiento a lo largo
del tiempo, especialmente en escenarios con alta variabilidad.

Además, la validación del sistema en entornos reales cons-
tituye un paso necesario para su adopción generalizada, per-
mitiendo identificar limitaciones prácticas y oportunidades de
mejora no evidentes en entornos simulados.

Finalmente, serı́a interesante diseñar e implementar meca-
nismos de mercado interno dentro de la comunidad energética,
que incentiven comportamientos beneficiosos para el conjun-
to, ası́ como estrategias especı́ficas para mejorar la resiliencia
ante contingencias como fallos en la red principal o en siste-
mas locales. Estos desarrollos contribuirı́an a construir comu-
nidades energéticas más autónomas, eficientes y preparadas
para los desafı́os del futuro modelo energético descentraliza-
do.
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