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Resumen

La integración de sistemas fotovoltaicos con almacenamiento energético en entornos residenciales requiere estrategias de ges-
tión que optimicen el uso de la energı́a y reduzcan los costes de operación. En este trabajo se aborda la configuración óptima de un
inversor hı́brido fotovoltaico mediante algoritmos evolutivos multiobjetivo. Se considera una instalación residencial equipada con
generación fotovoltaica, baterı́as e inversor hı́brido. El problema de optimización se plantea sobre los parámetros que determinan
el estado mı́nimo de carga de la baterı́a en los distintos periodos tarifarios, considerando simultáneamente el coste de la energı́a,
la degradación de la baterı́a y la disponibilidad de energı́a almacenada. Para ello, se usa un modelo simplificado del inversor y se
evalúan diferentes configuraciones utilizando datos reales correspondientes a escenarios de demanda media y de peor caso durante
el invierno. Los resultados muestran un frente de Pareto que permite seleccionar polı́ticas de operación equilibradas, capaces de
reducir costes energéticos manteniendo una reserva adecuada de energı́a y una utilización eficiente del sistema de almacenamiento.
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Optimal configuration of a hybrid photovoltaic inverter using multi-objective evolutionary algorithms

Abstract

The integration of photovoltaic systems with energy storage in residential environments requires energy management strategies
that optimize energy usage and reduce operating costs. This work addresses the optimal configuration of a hybrid photovoltaic inver-
ter using multi-objective evolutionary algorithms. A residential installation equipped with photovoltaic generation, battery storage,
and a hybrid inverter is considered. The optimization problem focuses on the parameters that determine the minimum battery state
of charge during different tariff periods, simultaneously considering energy cost, battery degradation, and stored energy availability.
To this end, a simplified inverter model is employed, and different configurations are evaluated using real data corresponding to both
average-demand and worst-case winter scenarios. The results yield a Pareto front that enables the selection of balanced operating
policies capable of reducing energy costs while maintaining an adequate energy reserve and ensuring efficient utilization of the
energy storage system.
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1. Introducción

La integración de Sistemas de Gestión de Energı́a (EMS)
en instalaciones residenciales (Balakrishnan and Geetha, 2021;
Elargoubi et al., 2024) con generación fotovoltaica, baterı́as e
inversores hı́bridos se ha convertido en un elemento clave para

incrementar la eficiencia energética. Además, la incorporación
de sistemas de almacenamiento de energı́a térmica para Agua
Caliente Sanitaria (ACS) y calefacción amplı́a las posibilidades
de optimización, ya que permite aprovechar los excedentes de
generación renovable para cubrir demandas térmicas, reducien-

∗Autor para correspondencia: juaherdu@isa.upv.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)



Herrero, J.M. et al. / XXI Simposio CEA de Control Inteligente. (2026) 2

do ası́ el consumo energético global y mejorando la flexibilidad
y sostenibilidad de la instalación. En este sentido, la integración
de equipos de aerotermia (Eurofound, 2024) para ACS y cale-
facción resulta especialmente interesante debido a su elevada
eficiencia energética y a su capacidad para desplazar el consu-
mo eléctrico hacia periodos de mayor disponibilidad de energı́a
renovable, favoreciendo un uso más eficiente de la energı́a ge-
nerada localmente (Rabczak et al., 2024; Bee et al., 2019). La
integración de paneles solares y aerotermia es la tendencia do-
minante en España para lograr la máxima eficiencia energética
en el hogar (Asociación de Fabricantes de Equipos de Climati-
zación (AFEC), 2025; SotySolar and UNEF, 2026).

Debido a la naturaleza variable de las fuentes renovables,
resulta fundamental coordinar de forma inteligente los distintos
recursos energéticos disponibles para garantizar la estabilidad
del suministro y optimizar el consumo eléctrico. En este contex-
to, los EMS permiten gestionar de manera coordinada los flujos
de energı́a mediante estrategias de control que consideran tanto
criterios técnicos como económicos, regulando los procesos de
carga y descarga de las baterı́as, el funcionamiento de los siste-
mas de almacenamiento térmico y la operación de los equipos
de aerotermia, ası́ como la interacción con la red eléctrica.

Una posible clasificación de los diferentes tipos de EMS
podrı́a ser esta (Alam et al. (2026)):

Control basado en reglas (rule-based).

Control predictivo (Model Predictive Control, MPC).

Control basado en inteligencia artificial.

Control multiagente.

Si bien los EMS más complejos, por ejemplo, los basados
en MPC, pueden ofrecer mejores resultados, como se ha de-
mostrado en diferentes trabajos (Yamamoto et al., 2024; Godi-
na et al., 2018; Benrabia and Söffker, 2024), su implementación
resulta más compleja y computacionalmente más desfavorable.
Además, el hecho de necesitar predicciones de las demandas y
de la generación renovable les hace especialmente sensibles a la
incertidumbre que acompaña a estas. Por otro lado, los EMS ba-
sados en reglas son todo lo contrario: menos complejos y, por lo
tanto, más fáciles de implementar. También, más robustos pero
con prestaciones menores por no usar predicciones.

Un planteamiento muy interesante, que aúna ventajas de
ambos enfoques pasa por usar los modos de funcionamiento im-
plementados en el propio inversor hı́brido, y ajustar sus paráme-
tros óptimamente usando datos históricos de consumos y gene-
ración. Aunque el objetivo principal es el coste económico de
la energı́a comprada a la red, se pueden considerar otros, como
por ejemplo: (Tikkiwal et al., 2021; Azuatalam et al., 2019):

Maximizar el autoconsumo fotovoltaico.

Minimizar la degradación de la baterı́a.

Reducir picos de potencia demandada.

Incrementar la resiliencia ante fallos o cortes.

Minimizar la variación del coste ante varios escenarios.

Minimizar el coste en el peor caso (Min-Max).

Maximizar la energı́a de reserva en baterı́a.

Por lo tanto y de forma natural, el ajuste de dichos parámetros
se podrı́a realizar desde un punto de vista multiobjetivo. En ese
caso y considerando la naturaleza de los objetivos a minimizar,
con presencia de mı́nimos locales, parece apropiado el uso de
algoritmos evolutivos para resolver el problema.

Figura 1: Esquema basado en un equipo de aerotermia para ACS y HAC e in-
versor hı́brido con paneles y baterı́a.

La figura 1 muestra la instalación que se utilizará como ban-
co de pruebas correspondiente a una configuración tı́pica de una
vivienda unifamiliar. Los desarrollos del presente trabajo preli-
minar, únicamente se centrarán en los flujos de energı́a eléctrica
(en color azul en la figura 1) y tienen como principal objetivo,
ajustar la configuración del inversor hı́brido fotovoltaico de for-
ma óptima, considerando objetivos como el coste económico, la
degradación de la baterı́a y maximizando la reserva de energı́a
teniendo en cuenta un tarifa eléctrica de tres periodos con com-
pensación de excedentes.

El resto del artı́culo se organiza del siguiente modo. En la
sección 2 se describe la instalación (el equipamiento de la vi-
vienda y el software), el modelo del inversor, el algoritmo del
inversor y el planteamiento del problema de optimización mul-
tiobjetivo. La sección 3 muestra los resultados de la optimiza-
ción y las simulaciones de las diferentes soluciones escogidas
ası́ como las discusiones pertinentes. Por último, en la sección
4 se presentan las principales conclusiones y trabajos futuros.

2. Métodos

2.1. Descripción del sistema

La instalación de la figura 1 presenta una configuración re-
sidencial tı́pica basada en un inversor hı́brido Deye de 6 kW,
conectado a los siguientes subsistemas:

1. Sistema fotovoltaico: formado por 12 paneles de 550 Wp
cada uno, lo que proporciona una potencia pico total ins-
talada de 6.6kW p. La potencia instantánea generada por
los paneles se representa mediante la señal pv(t), en W.

2. Sistema de almacenamiento: compuesto por dos baterı́as
de 5.12kWh cada una, con una capacidad total de alma-
cenamiento de 10.24kWh. La potencia instantánea inter-
cambiada con las baterı́as se representa mediante la señal
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bat(t), expresada en W. Se considera que la baterı́a está
en proceso de carga cuando (bat(t) < 0) y en descarga
cuando (bat(t) ≥ 0). La potencia máxima de descarga
está limitada a 5kW, mientras que la potencia máxima de
carga es de 2.7kW. El estado de carga de las baterı́as se
monitoriza mediante la señal soc(t), en %.

3. Carga doméstica: representa el consumo eléctrico de la
vivienda, modelado mediante la señal de potencia ins-
tantánea load(t), expresada en W.

4. Red eléctrica: La potencia intercambiada con la red se
representa mediante la señal grid(t), en W, permitiendo
exportación de energı́a. De este modo, valores positivos
indican energı́a importada de la red (grid(t) > 0), mien-
tras que valores negativos corresponden a energı́a expor-
tada (grid(t) ≤ 0). La potencia contratada es de 5.5kW.

5. El inversor hı́brido suministra una potencia inv(t), expre-
sada en W, que puede destinarse a alimentar la carga de la
vivienda o a inyectar energı́a a la red cuando (inv(t) > 0)
(modo productor). Asimismo, cuando (inv(t) ≤ 0), el in-
versor puede utilizar energı́a procedente de la red para
cargar las baterı́as (modo consumidor).

Para la supervisión y adquisición de datos, la instalación dispo-
ne de un sistema operativo Home Assistant ejecutado sobre una
plataforma Proxmox1 instalada en un ordenador personal. Me-
diante la integración Solarman2, Home Assistant establece la
comunicación con el inversor hı́brido y registra todas las señales
descritas anteriormente con una periodicidad de 30 segundos.
Los datos recopilados se almacenan en una base de datos no-
sql (InfluxDB)3. Finalmente, desde MATLAB se accede directa-
mente a la base de datos, lo que permite extraer y procesar el
histórico completo de las variables monitorizadas para su pos-
terior análisis.

2.2. Modelo del inversor

Figura 2: Esquema inversor hı́brido.

Para el inversor, se asume la estructura interna mostrada
en la figura 2 donde el bloque DC/AC presenta dos modos de
funcionamiento: modo productor y modo consumidor. Además,
también se distingue entre dos modos de funcionamiento para

bloque DC/DC y para la baterı́a: modo cargando y modo des-
cargando. En este trabajo siempre se consideran pérdidas en el
balance de planta.

El modelo del inversor queda descrito por las ecuaciones (1)
a (4):

dc ac =
{

1 productor
0 consumidor (1)

dc dc =
{

1 descargando
0 cargando (2)

inv(t) =
(
dc ac · µdcac +

(1 − dc ac)
µdcac

)
·

· (pv(t) + pbat(t) − bopinv)
(3)

donde:

pbat(t) = bat(t)
(

dc dc
µdcdc

+ (1 − dc dc)µdcdc

)
(4)

siendo bopinv el balance de planta del inversor en W.
Por otro lado, el modelo que determina el estado de carga

de la baterı́a se muestra en la ecuación (5).

soc(t + 1) = soc(t) − µbat · bat(t) ·
T s · 100

Cap bat · 3600
(5)

siendo T s = 30s el periodo de muestreo y Cap bat =
10240Wh la capacidad de la baterı́a.

Se considera por tanto un modelo con 4 parámetros (tabla
1), el cual ha sido identificado y validado en un trabajo previo
(Herrero et al., 2026).

Tabla 1: Modelo de cuatro parámetros.
Parámetro Descripción Valor
µdcac Eficiencia del DC/AC 0.9685
µdcdc Eficiencia del DC/DC 1.024
bopinv, (W) Balance de planta 42
µbat Eficiencia de la baterı́a 0.95

Adicionalmente, estarı́a la conexión con la carga y la red
eléctrica. Asumiendo la no existencia de pérdidas en el cablea-
do dicha conexión se modela mediante la siguiente ecuación:

inv(t) = load(t) − grid(t) (6)

2.3. Tarifa eléctrica

La tarifa contratada (Pgridmax = 5500W) tiene discrimi-
nación horaria de tres periodos y compensación de excedentes,
siendo los precios de la energı́a consumida de lunes a viernes
no festivos los siguientes:

1https://www.home-assistant.io/installation/alternative/
2https://github.com/StephanJoubert/home assistant solarman
3https://www.home-assistant.io/integrations/influxdb/



Herrero, J.M. et al. / XXI Simposio CEA de Control Inteligente. (2026) 4

Tabla 2: Precios de la energı́a según franja horaria.
Periodo Tipo horas €/kWh
1 Valle 0-8 0.0999
2 Llano 8-10 0.136
3 Punta 10-14 0.194
4 Llano 14-18 0.136
5 Punta 18-22 0.194
6 Llana 22-24 0.136

Además, las 24 horas de los dı́as festivos y fines de sema-
na tienen precio de periodo valle y los excedentes vertidos a la
red se computan a 0.03€/kWh. La energı́a consumida y vertida
se resta en cada hora para determinar lo que se conoce como
balance neto horario. Si el balance es positivo, se computa un
coste por la diferencia (al precio según el dı́a y la hora con-
cretos); si el balance es negativo, se considera un beneficio (al
precio de 0.03€/kWh) para todas las horas de todos los dı́as.

2.4. Algoritmo del inversor
El inversor, a partir de la potencia demandada load y de

la potencia generada por los paneles solares pv, tiene que de-
terminar el modo en el que tiene que funcionar (consumidor o
productor) ası́ como si carga o descarga la baterı́a y con qué
potencias. Esto dependerá de los parámetros de configuración
que tenga establecidos. Por defecto, la polı́tica que tiene pro-
gramada hace que la potencia de los paneles pv primero vaya
a la carga load y el sobrante vaya a la baterı́a bat. Si la baterı́a
está llena, entonces se manda a la red grid. Si la demanda su-
pera a la fotovoltaica disponible (load > pv) se usa energı́a de
la baterı́a siempre que la baterı́a se encuentre por encima de
un nivel mı́nimo (soc > soci

min), donde i = 1...6 es la fran-
ja horaria (tabla 2). Si la baterı́a y los paneles solares no pue-
den ofrecer suficiente energı́a, la diferencia se suple de la red.
Además, el inversor dispone del mecanismo ”peak saving”,
permitiendo aportar energı́a de la baterı́a aunque soc < soci

min
si (load − pv − Pgridmax) > 0. Adicionalmente, se configuran
ciertos parámetros en el inversor en base a las caracterı́sticas de
la instalación para cumplir las siguientes restricciones:

−2700W ≤ bat(t) ≤ 5000W; inv(t ≤ 6000W

Para gobernar el comportamiento del inversor se podrı́an
cambiar los valores soci

min para cada franja horaria.

2.5. Problema de optimización
El periodo del año más desfavorable donde el gasto en

energı́a es mayor, corresponde a los meses de diciembre y
enero. Esto es lógico, pues hay demanda de energı́a térmica ele-
vada para calefacción y la producción es bastante menor porque
se reducen las horas de sol. Después de hacer un estudiar este
periodo invernal para la vivienda contemplada en este traba-
jo se ha determinado que durante dicho periodo la media del
balance neto (potencia de la carga menos potencia de los pane-
les solares) es de unos 15kWdia con máximos por encima de
30kWdia. En estos meses de estudio se observa que el dı́a 13
de enero de 2026 presenta un balance neto de 14.33kWdia y
se elije dicho dı́a como dı́a tipo o representativo. Además, se
observa que dı́a 25 de diciembre de 2025 presenta un balance
neto de 33.83kWdia, y se selecciona dicho dı́a como peor caso.

Se plantea un objetivo compuesto como suma de los siguientes
componentes:

1) Coste de la energı́a Jenergia considerando balance neto ho-
rario,

Jdia
energia =

23∑
k=0

[
B+(k)cp(k) − B−(k)ce

]
(7)

B+(k) = máx(B(k), 0) (8)

B−(k) = máx(−B(k), 0) (9)

donde B(k) es el balance neto de energı́a durante la hora k en
kWh, ce = 0.03 es el precio de compensación de excedentes en
€/kWh y cp(k) es el precio de compra de energı́a de la hora k
en €/kWh según

cp(k) =


0.0999, si la hora k es del periodo 1 (valle),
0.136, si la hora k es de los periodos 2, 4, 6 (llana),
0.194, si la hora k es de los periodos 3, 5 (punta).

(10)
2) Degradación de la baterı́a Jbateria a razón de cb = 0.02€/kWh
cargando o descargando

Jdia
bateria =

2880∑
t=0

|bat(t)| ∗ T s
3600 · 1000

cb (11)

3) Incremento de soc a precio de excedentes

Jdia
soc =

(soc(0) − soc(2880))
100

bat.cap
1000

ce (12)

Este objetivo compuesto se minimiza para el dı́a tı́pico y el
de peor caso resultando ası́ el siguiente problema de optimiza-
ción multiobjetivo:

mı́n
x

J(x) (13)

J(x) = {J1(x), J2(x)} (14)

siendo
J1(x) = J13/1/26

energia + J13/1/26
bateria + J13/1/26

soc (15)

J2(x) = J25/12/25
energia + J25/12/25

bateria + J25/12/25
soc (16)

x = [soc1
min, soc2

min, soc3
min, soc4

min, soc5
min, soc6

min] (17)

20 ≤ soci
min ≤ 100, i = [1, . . . 6] (18)

2.25 2.3 2.35 2.4 2.45 2.5 2.55 2.6 2.65 2.7 2.75

J
1

5.2

5.25

5.3

5.35

5.4

5.45

5.5

J
2

x
a

x
b

x
c

Figura 3: Frente de Pareto.
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Figura 4: Simulación para el dı́a 13/1/26 con solución xa.
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Figura 5: Simulación para el dı́a 13/1/26 con solución xb.
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Figura 6: Simulación para el dı́a 13/1/26 con solución xc.
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Figura 7: Simulación para el dı́a 25/12/25 con solución xa.

00:00 06:00 12:00 18:00 00:00

Dec 25, 2025   

50

100
%

soc

soc_min

00:00 06:00 12:00 18:00 00:00

Dec 25, 2025   

-2000

0

2000

4000

W

bat

grid

00:00 06:00 12:00 18:00 00:00

Dec 25, 2025   

0

5000

10000

W

Pv

load

Figura 8: Simulación para el dı́a 25/12/25 con solución xb.
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Figura 9: Simulación para el dı́a 25/12/25 con solución xc.
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3. Resultados y discusión

Tras la optimización, el Frente de Pareto obtenido se mues-
tra en la figura 3. Para analizar los resultados se escogen tres
soluciones mostradas en la tabla 3: xa que minimiza J1 (ópti-
ma para el dı́a 15/01/26), xc que minimiza J2 (óptima para el
25/12/25), y xb, una solución equilibrada y la más cercana al
punto utópico.

Tabla 3: Soluciones escogidas del frente.
Sol. soc1

min soc2
min soc3

min soc4
min soc5

min soc6
min

xa 32 31 20 96 20 20
xb 65 65 22 96 20 20
xc 94 94 23 96 20 20

En las figuras 4, 5 y 6 se muestra la simulación de las solu-
ciones xa, xb y xc para el dı́a tı́pico (15/01/26) y en las figuras
7, 8 y 9 para el dı́a de peor caso (25/12/25). La polı́tica que se
observa es la siguiente: de 0-8h (valle) se carga la baterı́a de
la red hasta el soc determinado y se mantiene esa carga en el
periodo 8-10h (llana). De 10-14h se carga la baterı́a si el balan-
ce neto es negativo o, en caso contrario, se descarga la baterı́a
para hacer frente al periodo punta (ya que el soc3

min = 20 %).
De 14-18h se carga la baterı́a en valle para usar su energı́a en
el periodo de 18-22h (punta) (aquı́ todas las polı́ticas coinci-
den). Finalmente de 22-24h se consume toda la energı́a restante
de la baterı́a. Prácticamente, la diferencia entre soluciones es la
cantidad de energı́a que se carga por las noches: xa carga po-
co, pues espera un dı́a donde el balance neto esté alrededor de
15kWdia y xc carga prácticamente al máximo, pues espera un
dı́a donde el balance neto sea aproximadamente 34kWdia. Si si-
mulamos estas tres soluciones para todos los dı́as laborales del
periodo 1/12/25 al 31/1/26 tendrı́amos los resultados medios y
máximos de la tabla 4

Tabla 4: Coste medio y máximo para los dı́as del 1/12/25 al 31/1/26.
Sol. € €
xa 2.4036 5.474
xb 2.4906 5.338
xc 2.6402 5.218

4. Conclusiones

Analizando los resultados obtenidos en el presente estudio,
se puede concluir lo siguiente:

Si se desea mantener una polı́tica fija para hacer frente a
dı́as de balances netos tanto altos como medios, se podrı́a
utilizar la solución xb, puesto que respecto a otras solu-
ciones xa o xc apenas existe una pérdida del 2 %. Además,
existirı́a cierto soc de reserva para hacer frente a picos de
demanda que superasen la potencia contratada.

Si se desea aprovechar al máximo la energı́a, se podrı́a
elegir una solución cada dı́a en función de la estimación
del balance neto previsto. En este caso se podrı́a obtener

una ahorro máximo estimado de 15 % (23€ aproximada-
mente) para todo el periodo de diciembre-enero.

Como lı́neas futuras de trabajo se plantea la programación de
cargas adicionales (EVs, ACS, depuradora) y el uso de buffers
energéticos (suelo radiante, depósito ACS) para maximizar el
rendimiento de la energı́a solar y los tramos horarios.
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