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Abstract— This research analyzes the 
influence of driving style on the energy 
consumption of a Kia Soul electric 
vehicle by studying the PID's signals in 
the city of Cuenca-Ecuador. This 
investigation describes an real drive 
emissions (RDE) cycle characterized by 
driving the vehicle in urban, rural, and 
highway segments, observing that 
acceleration is a variable that is directly 
related to EV energy consumption. This 
is evident in highway areas where the 
permissible speed limits are higher than 
the urban areas, where vehicle demands 
a higher energy consumption. As a 
consequence, an increase of 31.14% of 
the highway consumption can be verified 
if it’s compared to the urban area. The 
unit density identifies the type of driving 
(conservative, normal, and aggressive) 
on the road employing the acceleration 
profiles and their distribution range. With 
Machine Learning architecture 
implementation, it is possible to estimate 
the most important variables such as  

accelerator pedal sensor (APS),vehicle 
speed sensor (VSS), and acceleration 
concerning the state of charge (SOC), 
after applying an artificial neural 
network (ANN) to the model. This 
reached a prediction with a determination 
factor of 0.9866 compared to the actual 
range of the vehicle.  

Index Terms— VE, OBD, Random 
Forest, ANN, SOC, RDE. 

I. INTRODUCCIÓN 

El cambio climático es una 

consecuencia de la industrialización, 

el aumento global en la población y 

la necesidad creciente de quemar 

combustibles fósiles conlleva a una 

reducción de la calidad del aire [1]. 

Con la implementación de políticas 

medio ambientales para reducir las 

emisiones de carbono provenientes 

de los vehículos de combustión 

interna se han incorporado el uso de 

vehículos impulsados por fuentes 
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eléctricas [2]. Los vehículos 

eléctricos (VE) han acrecentado su 

posicionamiento en el mercado 

automotriz en los últimos años 

debido a mejoras en factores como la 

producción, comercialización e 

innovación como respuesta a las 

necesidades actuales que necesitan 

de movilidad inteligente y 

compartida [3]. El desarrollo 

tecnológico en los VE permite 

competitividad si es comparada con 

respecto a vehículos a combustión 

con relación a costos [4]. Para 

determinar la eficiencia y la 

autonomía de los VE energía en 

distintas condiciones de tráfico se 

implementan ciclos de emisiones en 

conducción real [5] basados en un 

perfil de velocidad, potencia y 

tiempo el cual describe patrones de 

conducción habituales en una ciudad 

en condiciones reales [6]. Los datos 

obtenidos en ruta son adquiridos a 

mediante el bus CAN a partir del 

conector OBD II [7]. El modelo de 

estimación del consumo de energía 

para vehículos eléctricos permite 

identificar la autonomía de un VE al 

aplicar la dinámica del automóvil [8]. 

Los modos de conducción, como 

ecológico, normal y deportivo, 

describen cómo el consumo 

energético de un vehículo eléctrico 

varía en función de las maniobras 

realizadas por el conductor. Estos 

modos de conducción caracterizan el 

comportamiento del consumo 

energético del VE [9].  

La aplicación de modelos de 

Machine Learning permite 

determinar con alta precisión la 

potencia en vehículos eléctricos 

utilizando datos de entrada, 

entrenamiento y una arquitectura de 

modelo adecuada. Esto resulta en 

valores de predicción que se acercan 

mucho a los valores reales. [10].  

 

II. MÉTODOS Y MATERIALES 

A. Revisión de literatura 

Las señales de los sensores que se 

obtienen a través del puerto de 

diagnóstico a bordo (OBD II) en el VE 

indican variables como el estado de 

carga, voltaje y corriente de la batería 

[11], además de la velocidad y la 

geolocalización de la ruta [12]. [13] 

expone una metodología en cual describe 

el comportamiento de los datos 

obtenidos por OBD II mediante técnicas 

de aprendizaje automático en 

condiciones reales de conducción. 

Diversos factores influyen sobre el 

consumo energético del automóvil en lo 

que incluye el estilo de conducción, 

estado de la vía y el tráfico [14]. Los 

autores [15] presentan un modelo de 

Machine Learning capaz de identificar 

los modos de conducción mediante de las 

señales de los parámetros de 

identificación (PID’s) de un vehículo en 

base al rendimiento del motor. En [16] se 

realiza un enfoque hacia la evaluación 

del rendimiento de los VE a partir de 

ciclos de conducción en donde clasifica 

diferentes fragmentos cinemáticos para 

estimar patrones de conducción y 

pronosticar la autonomía del vehículo. 

En [17] se investigan los parámetros de 

conducción que influyen en el consumo 

del vehículo. Para recopilar los datos, se 

utiliza el sistema de posicionamiento 

global (GPS) y se analizan los patrones 

de conducción a través de segmentos de 

los perfiles registrados. [18] determina 

los principales parámetros como la 

velocidad, aceleración y desaceleración 

además del uso de los sistemas auxiliares 

generan un impacto significativo sobre el 

consumo energético del vehículo. 

Esta investigación propone un análisis 

de la influencia del estilo de conducción 

sobre el consumo energético mediante 

las señales PID´S de un vehículo 

eléctrico Kia Soul en la ciudad de 

Cuenca-Ecuador a través del análisis de 

un ciclo de conducción en condiciones 
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reales. A continuación, se presenta la 

metodología desarrolla en el estudio. 

 

Fig.1. Metodología 

B. Adquisición de datos en ruta  

Las variables del vehículo se obtuvieron 

mediante el uso de un data logger 

Freematics ONE+ el cual incluye 

información GPS con una frecuencia de 

muestreo de 15,15 Hz, los datos 

obtenidos en ruta se almacenan en una 

tarjeta micro-SD. En la Tabla. 1 se 

encuentran las variables adquiridas 

durante la fase experimental. 

Tabla. 1. Variables adquiridas en ruta 

 

Variables 

Nomencl

atura 

Unidad

es 

Rango 

Velocidad VSS km/h 0-117 

Velocidad del 

motor 

RPM 
rpm 

0 - 8000 

Sensor del Pedal 

Acelerador  

APS 
% 

0 - 100 

Estado de carga 

de la batería  

SOC 
% 

0 - 100 

Corriente de la 

batería 
A 

Amperi

os 

-166.1 - 

269.8 

Voltaje de la 

batería V Volts 

314.5 - 

385 

 
C. Ruta de prueba 

El estudio se llevó a cabo en la ciudad de 

Cuenca, Ecuador, utilizando un vehículo 

tipo SUV eléctrico Kia Soul del año 

2017. A continuación, se detallan en la 

tabla las características más relevantes 

del vehículo. 

 
 

Tabla. 2. Características Kia Soul EV 2017 

Características Valor 

Motor eléctrico 81.4 kW/110 Cv 

Par motor 285 Nm (0-2780 rpm) 

Batería 

Polímero de litio 

27kWh 

Masa 1565 kg 

Para el apartado experimental se utiliza 

el ciclo de emisiones reales 

correspondiente a la norma EURO 6 que 

establece una conducción en zonas: 

urbano, rural y autopista. En la Fig. 2 se 

presenta el recorrido realizado a través 

de 49.82 km de carretera observándose el 

vector de velocidades en un mapa donde 

se identifica el trazado de la ruta a través 

de las coordenadas de latitud y longitud 

adquiridas por GPS. 

 
 

Fig. 2. Ruta 

D. Dinámica longitudinal del 

automóvil 

El vehículo se encuentra expuesto a 

diversas fuerzas que debe vencer para 

poder desplazarse. La fuerza tractora 𝐹𝑇 

depende directamente de la resistencia 

aerodinámica 𝑅𝑑, la resistencia a la 

rodadura 𝑅𝑥, la resistencia a la pendiente 
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𝑅𝑔 y la fuerza a la inercia 𝐹𝑖 como se 

muestra en la siguiente Fig. 3 

 

 
Fig. 3. Fuerzas que intervienen en el avance del 

vehículo. 

El cálculo de la potencia instantánea en 

VE se determina por medio de la 

velocidad, aceleración y el grado de la 

carretera mediante la fuerza tractora 

influenciada por las fuerzas opositoras al 

movimiento. 

 
𝑚𝑎𝑥 = 𝐹𝑇 − 𝐹𝑟𝑒𝑠 − 𝑅𝑔 − 𝐹𝑏𝑟𝑘                 (1) 

 

Con la velocidad obtenida por medio del 

GPS en la ruta se calcula la aceleración 

longitudinal [19] a través de: 

 

𝑎𝑥𝑖 =
𝑉𝐺𝑃𝑆 𝑖+1 − 𝑉𝐺𝑃𝑆 𝑖

𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖
              (2) 

 

La resistencia a la rodadura 𝑅𝑥 se 

determina a través de los coeficientes: 

dinámico 𝑓0 = 0.01  y estático 𝑓 =
0.015, y la velocidad 𝑉 como se presenta 

en la ecuación. 

𝑅𝑥 = 𝑓 + 𝑓0 (
𝑉

100
)

2.5

                       (3) 

 

La resistencia aerodinámica viene dada 

por la densidad del aire, y la forma 

estructural del vehículo como el 

coeficiente aerodinámico, área frontal 

del vehículo. 

Tabla. 3. Parámetros de la resistencia aerodinámica 

Parámetros  Nomenclatura Valor 

coeficiente 

aerodinámico 

𝐶𝑋 0.33 

área frontal del 

vehículo 

𝐴𝑓 2.05 𝑚2 

 

 

Además, se utiliza el GPS del automóvil 

para medir su velocidad, lo que permite 

obtener la resistencia a la pendiente 𝐹𝑟𝑒𝑠. 

 

𝐹𝑟𝑒𝑠 = 𝑚𝑔 · 𝑅𝑥 +
1

2
𝜌𝐶𝑋𝐴𝑓𝑉𝐺𝑃𝑆 𝑖

2 (4) 

 

La resistencia a la pendiente se calcula 

con la altitud obtenida a través del GPS 

en función del ascenso durante la ruta. 
 

𝑅𝑔 = 𝑚𝑔 · 𝑠𝑖𝑛 (
𝐴𝑙𝑡 𝑖+1 − 𝐴𝑙𝑡 𝑖

𝑆𝑖+1 − 𝑆𝑖
)     (5) 

 

La fuerza de frenado 𝐹𝑏𝑟𝑘 se aplica 

cuando la fuerza tractora 𝐹𝑇 es 

equivalente a cero, ya que el freno y el 

acelerador no pueden estar activados 

simultáneamente. Tanto la resistencia 

aerodinámica como la fuerza de 

rodadura no pueden ser negativas, ya que 

dependen directamente de la velocidad. 

Por otro lado, la fuerza tractora 𝐹𝑇 es 

negativa cuando se ascienden pendientes 

o durante el frenado.  [19] 
 

𝐹𝑇 − 𝐹𝑏𝑟𝑘 =  𝑚𝑎𝑥 + 𝐹𝑟𝑒𝑠 + 𝑅𝑔       (6) 

 

La potencia requerida para vencer las 

fuerzas opositoras del movimiento en el 

vehículo viene dada por la fuerza de 

resistencia total al movimiento en 

función de la velocidad.  

 

𝑃𝑟𝑢𝑒𝑑𝑎 = 𝐹𝑥  · 𝑉 [𝑘𝑊]                      (7) 

 

Donde: 
𝐹𝑥 = 𝐹𝑢𝑒𝑟𝑧𝑎 𝑜𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑜𝑟𝑎 𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑣𝑖𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 [𝑁] 

 

  𝑉 = 𝑉𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 [𝑚/𝑠] 
 

 

III. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

A. Cálculo del consumo energético 

El consumo de energía se puede calcular 

al relacionar la potencia (𝑃) y la energía 
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durante el tiempo de operación (𝑡) [20] 
por medio de la siguiente ecuación: 

𝐸 = 𝑃 𝑡 [𝑘𝑊ℎ] (8) 

Dado que el consumo de la energía en el 

VE depende directamente del estado de 

carga de la batería (SOC) se analiza esta 

variable durante el recorrido en relación 

a la zona en la que circula. En la Fig. 4 

se muestra el consumo de energía 

durante los tramos en zonas urbanas, 

rurales y de autopista. Se puede observar 

que los picos de mayor consumo 

energético se presentan en la autopista 

debido a la dependencia del acelerador y 

al uso de una conducción agresiva 

durante ese tramo. Dando como 

resultado, que tiende a disminuir 

progresivamente. 

 
 

Figura.4 Consumo energético en ruta 

El consumo energético instantáneo 

obtenido en la ruta es de 23.11 KWh, en 

la Tabla. 4 se presenta los consumos 

obtenidos durante el circuito. 

 
Tabla. 4. Consumo energético por zonas 

Zona 

Consumo 

energético 

[KWh] 

Porcent

aje [%] 

Velocidad 

media 

[km/h] 

Urbano 5.04 21.80 22.07 

Rural 5.84 25.27 67.14 

Autopi

sta 

12.23 

52.94 

87.67 

 
En base a la metodología (CPEM) de 

modelo integral de consumo de energía 

VE basado en energía se determina el 

consumo de energía total (𝐸𝐶) 

fundamentado en la potencia del motor 

𝑃𝐸𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑎 𝑚𝑜𝑡𝑜𝑟  obtenida a través de la 

dinámica del automóvil y la distancia d 

recorrida en la ruta [21]. 

𝐸𝐶 =  
1

3600000
⋅

1

𝑑
⋅ ∑ 𝑃𝐸𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑎 𝑚𝑜𝑡𝑜𝑟

𝑡

𝑖=1

    (9) 

  

El resultado del consumo de energía por 

distancia recorrida es 138.8756 (Wh/
km). 

B. Análisis de la aceleración 

con respecto a los modos de 

conducción en la ruta 

En la Fig. 5 se muestra los perfiles de 

aceleración para cada uno de los modos 

de conducción por medio de la 

frecuencia normalizada de la actividad 

dentro de cada intervalo de aceleración 

[24]. El modo conservador presenta un 

perfil con alta densidad en aceleraciones 

bajas con un rango reducido de variación 

mientras que un modo agresivo se 

caracteriza por su amplio rango de 

aceleración y baja densidad en regiones 

de alta aceleración/desaceleración 

durante la ruta como resultado de un alto 

grado de frenado. 

 
Fig. 5. Densidad unitaria en función de la aceleración 

C.  Predictores importantes 

en estudio con Random Forest 

Para estimar el comportamiento del SOC 

se aplica un algoritmo de Random Forest 

el cual identifica las variables con mayor 

influencia con respecto a la autonomía 

del vehículo, sensores como el sensor del 

pedal del acelerador (APS), velocidad 

del vehículo (VSS), aceleración (Ax) y 
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potencia tienen una gran influencia en el 

consumo energético durante el recorrido. 

El objetivo del algoritmo es encontrar la 

relación entre estas variables de entrada 

y las variables de salida, obteniendo un 

coeficiente de determinación de 0.9265. 

 
Fig. 6. Random Forest 

D. Entrenamiento y validación 

de la Red Neuronal a partir de 

los predictores 

 
Para estimar el comportamiento de la 

autonomía del vehículo a partir las 

variables más influyentes en el estudio 

obtenidos por medio de los predictores se 

utiliza un modelo de redes neuronales 

(ANN), en donde a la entrada del modelo 

son las variables APS, Ax y VSS 

mientras que a la salida es el parámetro 

SOC, la predicción del modelo presenta 

una alta fiabilidad de la ANN alcanzado 

un índice global de 0.9866 como se 

muestra en la                             Fig. 7 

Tabla. 4. Entrenamiento de la red neuronal (ANN)  

 Observaciones 

División 

de datos 

(%) 

R 

Entrenamiento 2884 70 0.9869 

Validación 618 15 0.9874 

Prueba 618 15 0.9840 

 
 

 

 
                            Fig.7. Red Neuronal 

Con el modelo generado se simula el 

comportamiento de la autonomía del VE 

mediante el SOC. En la Fig. 8 se muestra 

la comparación entre el SOC real y el 

SOC simulado por el ANN en función de 

la distancia. Se observa una tendencia 

general de las variables de entrada con la 

variable de respuesta. El SOC simulado 

presenta pequeñas fluctuaciones en 

relación al SOC real debido a cambios 

bruscos y repentinos en las condiciones 

de conducción, causados por variables 

como la velocidad, aceleración y 

régimen de giro del motor. 

 
Fig.8. Validación del modelo mediante ANN 

La diferencia entre el SOC real frente al 

SOC simulado se determina a través del 

error cuadrático medio (MSE) con la 

finalidad de calcular la precisión de la 

simulación a través de la ecuación. 
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𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
⋅ ∑(𝑌𝑖 − �̂�𝑖)2

𝑁

𝑖=1

                         (10) 

El modelo presenta un MSE de 1.3684 % 

el cual indica que variabilidad entre los 

valores observados frente a los predichos 

son relativamente bajos, demostrando 

una precisión fuerte entre el modelo 

simulado frente al real. 

 

IV. CONCLUSIONES 

En el presente proyecto de investigación 

se analizó la influencia del estilo de 

conducción sobre el consumo energético 

mediante el estudio de las señales PID´S 

de un vehículo eléctrico Kia Soul, en 

donde el modo de conducción se ve 

reflejado por el consumo energético del 

VE. Además, parámetros como la 

aceleración muestran directa 

proporcionalidad en el consumo 

energético tal es el caso de una 

conducción en autopista en donde se 

requirió de un incremento del 31.14% si 

es comparada con una conducción 

urbana. A través del perfil de aceleración 

se puede identificar el tipo de 

conducción evaluado en la ruta. Si se 

presenta una mayor densidad en bajas de 

aceleración, el rango será reducido y se 

tendrá una conducción más 

conservadora. Por otro lado, si el rango 

de aceleración es alto, la densidad será 

baja y se tendrá una conducción más 

agresiva. Utilizando arquitecturas de 

Machine Learning, se estiman las 

variables más influyentes en el estudio 

con respecto al SOC, las cuales son el 

APS, VSS y aceleración. Al aplicar un 

ANN al modelo, se obtiene una 

predicción del SOC con un coeficiente 

de determinación de 0.9866 en 

comparación con la autonomía real del 

vehículo. 
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