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Este artículo presenta un estudio sobre el rendimiento de un vehículo eléctrico (VE) 

en la ciudad de Cuenca, Ecuador, que se caracteriza por su altitud, baja densidad 

del aire y clima frío. Se utilizó un modelo de batería de Thevenin (2RC) para simular 

el comportamiento de la batería de un VE Skywell ET5 en tres rutas diferentes 

dentro de la ciudad. Los datos experimentales de corriente, voltaje, SOC y 

temperatura de la batería fueron recopilados mediante un escáner de diagnóstico 

avanzado y utilizados para la validación del modelo. 

Los resultados mostraron una alta correlación entre los valores de SOC y voltaje de 

recuperación medidos y simulados. Se observó que las condiciones de cada ruta, 

como el tráfico y la topografía, influyeron en el comportamiento energético del VE. 

Además, se comparó el error cuadrático medio (ECM) del modelo con otros 

métodos de estimación, mostrando una precisión comparable e incluso superior en 

algunas rutas. 

El estudio demuestra que el modelo de Thevenin (2RC) representa con alta 

precisión las dinámicas de voltaje y SOC de la batería bajo condiciones variables. Los 

hallazgos destacan su potencial para optimizar la gestión energética de vehículos 

eléctricos en entornos con características similares a las de Cuenca. 

Palabras clave:  
Vehículo eléctrico; Modelado matemático; Simulación; Batería. 
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This paper presents a study on the performance of an electric vehicle (EV) in the city 

of Cuenca, Ecuador, which is characterized by altitude, low air density, and cold 

weather. A Thevenin battery model (2RC) was used to simulate the battery behavior 

of a Skywell ET5 EV on three different routes within the city. Experimental current, 

voltage, SOC and battery temperature data were collected using an advanced 

diagnostic scanner and used for model validation. 

The results showed a high correlation between measured and simulated SOC and 

recovery voltage values. It was observed that the conditions of each route, such as 

traffic and topography, influenced the energy behavior of the EV. In addition, the 

mean square error (MSE) of the model was compared with other estimation 

methods, showing comparable and even higher accuracy on some routes.  

The study demonstrates that the Thevenin (2RC) model represents with high 

accuracy the voltage and SOC dynamics of the battery under varying conditions. The 

findings highlight its potential for optimizing electric vehicle energy management in 

environments with characteristics similar to those of Cuenca. 

Keywords:  
Electric vehicle; Mathematical modeling; Simulation; Battery.
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El rendimiento de los VE no depende únicamente de la tecnología del motor o la 

capacidad de la batería. Factores como la estructura del vehículo, nuestras prácticas 

de conducción, la topografía y las condiciones ambientales también juegan un papel 

crucial (Donkers et al., 2020)(Sweeting et al., 2011). Por otra parte, el rendimiento, 

el estado del paquete de baterías y su dinámica no lineal puede influir 

significativamente en la eficiencia energética y la autonomía del VE (Fotouhi et al., 

2016) (Liu et al., 2022).  

Las baterías de iones de litio (Li-ion) se han convertido en la opción preferida por su 

alta densidad energética, larga vida útil y capacidad para soportar múltiples ciclos 

de carga (S. Rangarajan et al., 2022). No obstante, la temperatura de la batería es 

un factor crítico; variaciones extremas pueden afectar su rendimiento y durabilidad. 

Por ello, contar con sistemas avanzados de gestión de baterías (BMS) y controles 

térmicos es esencial para optimizar su funcionamiento y prolongar su vida útil 

(Mahmud et al., 2023). 

Además de los factores internos de la batería, los ciclos de conducción juegan un 

rol clave en esta evaluación del rendimiento. Ciclos como el Urban Dynamometer 

Driving Schedule  UDDS, que simulan la conducción urbana,  demandan mayor 

torque a bajas velocidades, reduciendo la eficiencia (Huynh & Hsieh, 

2018)(Kakouche et al., 2023).  Las condiciones de la carretera también son 

determinantes; las pendientes ascendentes de solo un 3% pueden incrementar el 

consumo energético hasta un 50%, mientras que en las descendentes se observa 

una reducción del 80% gracias al frenado regenerativo (Al-Wreikat et al., 2021). Por 

otro lado, la conducción agresiva puede incrementar el consumo energético en un 

22%. En cuanto a las condiciones ambientales, la conducción en bajas temperaturas 

(menores a 12°C) aumentan el consumo energético en comparación con 

temperaturas moderadas (Donkers et al., 2020). 
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Estudios recientes sobre el rendimiento de baterías en vehículos eléctricos han 

explorado modelos como el Thevenin, que alcanza errores de estimación del SOC 

menores al 0.014% (Susanna et al., 2019).  Este modelo se destaca por su precisión 

en la simulación de descarga de la batería bajo diferentes demandas energéticas 

(Ramsey et al., 2020).  Además, se ha demostrado que incluir las pérdidas por unión 

de cables (Aditya, 2023) y los efectos de la temperatura (Ding et al., 2019)(Valladolid 

et al., 2019) en los modelos, mejora la precisión en la estimación del SOC.  Para la 

optimización de los parámetros del modelo, se han utilizado algoritmos como PSO 

(Peng et al., 2018) y filtro de Kalman (Hawsawi et al., 2023) logrando reducir el error 

de estimación del SOC a menos del 2% (Kim et al., 2020). (Shin et al., 2023) validaron 

experimentalmente modelos 1RC y 2RC con un bajo error cuadrático medio, 

demostrando su alta precisión en la simulación del comportamiento de las baterías. 

Este estudio evalúa el rendimiento de un VE en Cuenca, Ecuador, ubicada a 2610 

m.s.n.m., con condiciones de menor densidad de aire, baja presión, y un clima 

promedio de 14°C y 969 mm de precipitación anual (Seidel et al., 2019). Se utiliza el 

modelo de Thevenin (2RC) que simula con precisión las dinámicas de voltaje y SOC 

de la batería bajo condiciones variables. Datos experimentales de corriente, voltaje, 

SOC y temperatura, adquiridos mediante un escáner de diagnóstico avanzado en 

escenarios reales de conducción, validan el modelo y permiten una caracterización 

detallada del comportamiento de la batería.  Los resultados destacan implicaciones 

clave para optimizar la gestión energética y orientar el diseño de infraestructuras 

en regiones similares. 

Si bien los modelos existentes, como los circuitos equivalentes (1RC y 2RC) y los 

modelos electroquímicos P2D, han sido ampliamente utilizados para la estimación 

del estado de carga (SOC) en baterías de vehículos eléctricos (VE), su aplicación se 

limita en gran medida a condiciones controladas o ciclos de conducción 

estandarizados como UDDS y HWFET. Estas metodologías no consideran de forma 

integral las dinámicas no lineales introducidas por entornos urbanos reales, donde 

factores como la topografía variable, las bajas temperaturas y la intermitencia del 

tráfico generan fluctuaciones significativas en el voltaje y la temperatura de la 
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batería. Además, los modelos electroquímicos, aunque precisos, poseen una 

elevada demanda computacional que limita su implementación en tiempo real. Por 

otro lado, los modelos equivalentes simples, aunque menos exigentes 

computacionalmente, carecen de validación en escenarios donde las pendientes 

pronunciadas, las frenadas regenerativas y los ciclos de aceleración/desaceleración 

son predominantes. Este estudio aborda estas limitaciones al implementar y validar 

experimentalmente el modelo Thevenin 2RC, utilizando datos reales de corriente, 

voltaje, SOC y temperatura obtenidos en tres rutas urbanas de la ciudad de Cuenca, 

Ecuador. Dichas rutas permiten analizar con mayor precisión las dinámicas 

energéticas de la batería bajo condiciones operativas exigentes, lo que posiciona al 

modelo como una herramienta robusta y eficiente para estimar el SOC y optimizar 

la gestión energética en entornos complejos. 

El artículo se organiza de la siguiente manera: La Sección II describe la metodología, 

incluyendo la aplicación del modelo, ecuaciones y proceso de simulación. La Sección 

III presenta los resultados de las simulaciones, mostrando métricas como 

autonomía, consumo energético y el error cuadrático medio (ECM) para evaluar la 

precisión del modelo, y compara los resultados con datos experimentales. 

Finalmente, la Sección IV presenta un análisis de las conclusiones del estudio, 

destacando las implicaciones para el rendimiento de los VE en Cuenca y la 

efectividad del modelo de Thevenin utilizado.
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Este estudio adopta un enfoque cuantitativo para modelar y evaluar el rendimiento 

de las baterías de VE en el contexto urbano de Cuenca.  

 

Para obtener los datos del sistema de gestión de baterías (BMS) se utiliza un 

vehículo eléctrico Skywell ET5, modelo 2023, equipado con una batería ternaria de 

iones de litio, compuesta por 96 celdas conectadas en serie, que proporciona una 

capacidad total de 244 Ah (Jiangsu Skywell Automobile, 2021). Estos datos son 

recolectados a lo largo de tres rutas distintas realizadas en la ciudad de Cuenca, 

Azuay. 

La combinación de estas rutas permite evaluar el desempeño del modelo en 

entornos con diferentes niveles de exigencia energética, replicando situaciones 

típicas de uso en ciudades con dinámicas vehiculares complejas. Estas rutas fueron 

definidas considerando factores como patrones de tráfico, topografía 

predominante y duración de la conducción, variables críticas en la evaluación del 

rendimiento energético de los vehículos eléctricos. 

La Ruta 1 corresponde a una vía principal suburbana con topografía plana y tráfico 

vehicular moderado, lo que permite evaluar la eficiencia en condiciones de 

conducción estable y con mínimas oportunidades para el frenado regenerativo; esta 

ruta tuvo una duración de 733 segundos. La Ruta 2 se desarrolla en el centro 

histórico, una zona de alta densidad vehicular y paradas frecuentes debido al 

tráfico, con ligeras variaciones en la altitud que ofrecen múltiples oportunidades 

para aprovechar el frenado regenerativo; su duración fue de 872 segundos. 

Finalmente, la Ruta 3 recorre el trayecto del tranvía, conectando las zonas norte y 

sur de la ciudad a través de una vía extensa con pendientes significativas y tramos 

prolongados de conducción continua, lo que permite evaluar la descarga sostenida 
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de la batería en condiciones de mayor exigencia energética; esta ruta tuvo una 

duración de 4,559 segundos. 

 

Figura 1. Rutas de recorrido. 

 

El estado de carga (SOC, por sus siglas en inglés) representa el porcentaje de energía 

restante en la batería con respecto a su capacidad nominal y se expresa como se 

muestra en la ecuación (1). 

𝑆𝑂𝐶(𝑡) = 𝑆𝑂𝐶(𝑡𝑜) −
𝜂

𝑄
∫ 𝑖(𝑡) ∙ 𝑑𝑡

𝑡

𝑡𝑜

+ 𝜛                                 (1) 

Donde, 𝑖(𝑡) es la corriente instantánea de la batería, 𝑄 es la capacidad nominal, 𝜛 

corresponde a las perdidas internas y el factor 𝜂 representa el producto de 

parámetros que dependen del rendimiento, temperatura y número de ciclos de la 

batería. Considerando que la batería es nueva y no ha excedido los 25 ciclos de carga 

y que durante las pruebas realizadas la temperatura de las celdas no variaba entre 

24℃ y 27℃, el factor 𝜛 es inferior al 3% y el factor 𝜂 tiende a 1. (Valladolid et al., 

2019). Por lo tanto, la expresión del SOC se puede considerar como se muestra en 

la ecuación (2). 

𝑆𝑂𝐶(𝑡) = 𝑆𝑂𝐶(𝑡𝑜) −
1

𝑄
∫ 𝑖(𝑡) ∙ 𝑑𝑡

𝑡

𝑡𝑜

                                     (2) 
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En la Figura 2 se muestra el modelado del SOC, desarrollado en el software Simulink, 

que se utilizó para realizar la estimación. La estimación del SOC es fundamental para 

el funcionamiento eficiente y seguro de los vehículos eléctricos, ya que impacta 

directamente en las estrategias de carga, la previsión de autonomía y el 

rendimiento general del vehículo (Azis et al., 2019).  

  

Figura 2. Modelo de SOC en Simulink 

 

El modelo 2RC de Thevenin configura la batería del VE con una fuente de voltaje de 

circuito abierto (𝑉𝑂𝐶), una resistencia interna (𝑅0) que refleja la caída de voltaje 

instantánea cuando se extrae corriente, y dos ramas RC en paralelo (𝑅1𝐶1 y 𝑅2𝐶2) 

(Figura 3). La rama 𝑅1𝐶1 refleja los transitorios rápidos y la rama 𝑅2𝐶2 los 

transitorios más lentos, facilitando así una representación más fiel del 

comportamiento de la batería en distintas condiciones de operación. Esta 

configuración facilita la modelación del comportamiento dinámico de la batería. 

(Monsalve et al., 2022)(Belmajdoub et al., 2024). 

 
Figura 3. Modelo de batería Thevenin 2RC (Monsalve et al., 2022). 
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El término 𝑉(𝑡) representa la tensión de salida de la batería y 𝑉𝑆 corresponde a la 

tensión que existe en la red RC, y puede definirse como se ve en la ecuación (3) 

(Valladolid et al., 2019). 

𝑉(𝑡) = 𝑉𝑂𝐶 + 𝑅𝑂 ∙ 𝐼(𝑡) + 𝑉𝑆                                                    (3) 

Para determinar 𝑉𝑂𝐶  se utiliza una regresión de quinto orden, como se muestra en 

(4). 

𝑉𝑂𝐶 = 𝑝1 ∙ 𝑆𝑂𝐶5 + 𝑝2 ∙ 𝑆𝑂𝐶4 + 𝑝3 ∙ 𝑆𝑂𝐶3 + 𝑝4 ∙ 𝑆𝑂𝐶2 + 𝑝5 ∙ 𝑆𝑂𝐶 + 100     (4) 

La Figura 4 muestra el modelo de 𝑉𝑂𝐶  implementado en el software Simulink, 

obteniendo los siguientes parámetros: 𝑝1 = −8.52 ∙ 105, 𝑝2 = 1.56 ∙ 106, 𝑝3 =

−1.05 ∙ 106, 𝑝4 = 3.04 ∙ 105 y 𝑝5 = −29592. 

 
Figura 4. Modelo de 𝑉𝑜𝑐(𝑆𝑂𝐶). 

Se aplica un modelo de Thevenin a cada celda, lo cual implica la existencia de 96 

redes RC conectadas en serie. Esta configuración incrementa la complejidad al 

intentar determinar los valores de los parámetros distribuidos R y C para cada 

elemento, que conforman el modelo completo de la batería. Para este modelo, se 

sustituye la red RC por una función de transferencia, que tiene como entrada la 

corriente de la batería 𝐼(𝑠) y como salida 𝑉(𝑠), como se muestra en la ecuación (5). 
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𝑉(𝑠)

𝐼(𝑠)
=

0.096𝑠 + 0.008 

𝑠2 + 2.189𝑠 + 0.115
                                                        (5) 

En la Figura 5 se muestra el modelo de la batería en Simulink, donde el factor 𝐴 es 

el valor inicial de SOC de cada ruta y 𝑄 la capacidad de la batería. 

 
Figura 5. Modelo de batería. 

 

 

Para la estimación del SOC y el voltaje de recuperación se implementa un modelo 

de mínimos cuadrados no lineales (MCNL). Este método consiste en ajustar una 

función no lineal a datos experimentales mediante un proceso iterativo de 

optimización que minimiza la suma de los errores cuadrados (SEC) entre los valores 

observados y los predichos.  Los MCNL resuelven la minimización de a través de la 

ecuación (6) (Suykens, 2002). 

𝑚𝑖𝑛 ∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

                                                         (6) 

Donde 𝑓(𝑥𝑖) es una función no lineal determinada por el modelo de la batería e 𝑦𝑖 

corresponde a los datos experimentales. La función objetivo, definida como la SEC, 

cuantifica la discrepancia entre el modelo y los datos empíricos. Al minimizar esta 

métrica, el modelo MCNL captura de forma efectiva la relación no lineal entre las 

variables de entrada y el SOC o voltaje de recuperación, permitiendo así una 

estimación robusta de estos parámetros (Elmarghichi et al., 2020). 
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Para garantizar una convergencia robusta, se utiliza el algoritmo Trust Region 

Reflective (TRR). Este algoritmo optimiza la función objetivo mediante la 

construcción iterativa de regiones de confianza, ajustando dinámicamente su 

tamaño en función del progreso de la optimización. Además, TRR emplea una 

estrategia de reflexión para asegurar que los parámetros permanezcan dentro de 

los límites predefinidos, previniendo así divergencias o soluciones no factibles (Hu 

et al., 2024). 

La Figura 6 presenta la respuesta del modelo SOC en tres rutas. El proceso de 

optimización mostró una convergencia eficiente en cada caso. El algoritmo TRR 

detectó que el punto inicial estaba en un mínimo local, y la medida de optimalidad 

del gradiente fue menor a la tolerancia de 0.001. Los resultados específicos fueron: 

en la ruta 1, la optimización se completó en 6 segundos con una medida de 

optimalidad de 0.00019; en la ruta 2, en 4 segundos, con una medida de 0.00051; 

y en la ruta 3, en 8 segundos, alcanzando una medida de optimalidad de 0.000037. 

Estos resultados indican que el modelo converge rápidamente y con precisión en la 

estimación del SOC. 

   
             (a)                                                                   (b)                               

 
         (c) 

Figura 6. Evaluación del modelo SOC de la batería del VE para diferentes rutas. (a) Ruta 
1, (b) Ruta 2 y (d) Ruta 3. 
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Las gráficas muestran una alta correlación entre el SOC medido y simulado, 

destacando la precisión del modelo en diversos escenarios de conducción. En la ruta 

1 (Figura 6a), el SOC desciende de forma gradual, debido a una conducción estable 

con poco tráfico y mínimas oportunidades para el uso del freno regenerativo, al ser 

una zona con perfil topográfico mayormente plano. En cuanto a la ruta 2 (Figura 6b) 

presenta variaciones en el SOC, lo que indica condiciones de tráfico urbano con más 

frenadas, especialmente al final, donde la mayor densidad vehicular permitió 

recuperar energía mediante el freno regenerativo configurado al 50%. 

Finalmente, en la ruta 3 (Figura 6c), al extenderse por un periodo mayor, refleja un 

perfil de conducción en carretera o en condiciones de tráfico moderado sin 

regeneración significativa, resultando en una descarga continua del SOC. Este 

análisis evidencia cómo las condiciones de cada ruta (como el tráfico y la topografía) 

influyen en el comportamiento energético y en la efectividad del freno 

regenerativo, demostrando que el modelo utilizado captura adecuadamente las 

variaciones del SOC en diferentes contextos de conducción. 

Al comparar los ECM de este estudio con el método Unscented Kalman Filter (UKF) 

(Bhat et al., 2022) utilizado en ciclos estandarizados de conducción de VE, se 

observa que el modelo de estimación actual logra una precisión destacable en rutas 

reales. En particular, la ruta 1, con un ECM de 0.0011, destaca al superar en 

precisión a ciclos estandarizados como US06 (0.0035) y HWFET (0.0067), y logra 

valores comparables a ciclos controlados como UDDS (0.00034) y LA92 (0.00020). 

La ruta 3, con un ECM de 0.0018, presenta un rendimiento intermedio, 

posicionándose entre las rutas 1 y 2 y superando a ciclos como NN (0.0022) en 

precisión. Sin embargo, en la ruta 2, el ECM de 0.0023 refleja una menor precisión 

frente a ciclos como LA92, lo que podría atribuirse a factores topográficos y al uso 

variable del frenado regenerativo. Estos hallazgos sugieren que, si bien el UKF 

demuestra una alta efectividad en escenarios de conducción controlada, el modelo 

de estimación actual muestra una robustez adecuada para rutas reales, 

particularmente bajo condiciones de baja variabilidad.  
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Tabla I. Comparación del ECM del SOC en las rutas de prueba y ciclos de conducción 
estandarizados 

Método / Ruta ECM Intervalo de 
confianza (95%) 

Ruta 1 (MCNL) 0.0011 0.0011 ± 0.000124 

Ruta 2 (MCNL) 0.0023 0.0023 ± 0.00026 

Ruta 3 (MCNL) 0.0018 0.0018 ± 0.000204 

UDDS (UKF) 0.00034 --- 

US06 (UKF) 0.0035 --- 

LA92 (UKF) 0.00020 --- 

NN (UKF) 0.0022 --- 

HWFET (UKF) 0.0067 --- 

La Tabla I presenta los errores cuadráticos medios (ECM) obtenidos en cada ruta 

evaluada, junto con sus respectivos intervalos de confianza al 95%. En este 

contexto, la precisión del modelo se mantiene robusta, especialmente en la Ruta 1, 

donde el intervalo es más estrecho (± 0.000124), evidenciando mayor estabilidad 

en condiciones de conducción suburbana. Por otro lado, las Rutas 2 y 3 muestran 

intervalos ligeramente más amplios debido a las variaciones introducidas por el 

tráfico urbano denso y las pendientes prolongadas, respectivamente. Aunque el 

tamaño de la muestra es limitado, estos intervalos permiten validar la confiabilidad 

del modelo al demostrar que los valores del ECM se mantienen en rangos 

consistentes para cada escenario de conducción. 

La Figura 7 muestra la respuesta del modelo 2RC de Thevenin que representa el 

comportamiento de la batería de polímero de litio en el VE a lo largo de diversas 

rutas establecidas. Para la ruta 1, la optimización inició y concluyó en menos de un 

minuto, y el valor de la medida de optimalidad de primer orden fue 0.000042, 

inferior a la tolerancia especificada de 0.001, lo que indica estabilidad en el punto 

inicial. En la ruta 2, el algoritmo encontró un mínimo local con un valor de 

optimalidad aún menor, 0.0000395, sugiriendo una mejor convergencia en 

comparación con la ruta 1.  

Finalmente, para la ruta 3, la optimización detectó un posible mínimo local al 

detenerse debido a cambios mínimos en la suma de cuadrados relativa, cumpliendo 

así con la tolerancia funcional establecida de 0.001. Estos resultados reflejan un 
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comportamiento consistente del modelo de estimación en distintos escenarios de 

ruta. 

 
      (a)                                                                     (b) 

 
           (c) 

Figura 7. Voltaje de recuperación real vs estimado para diferentes rutas. (a) Ruta 1, (b) 
Ruta 2 y (d) Ruta 3. 

Al comparar los ECM de este estudio con otros modelos de estimación de baterías, 

se observa que el modelo 2RC de Thevenin (ECM de 0.0052 en ruta 1, 0.0045 en 

ruta 2 y 0.006 en ruta 3) logra una precisión comparable con métodos como el filtro 

de Kalman extendido (EKF), que típicamente presenta ECM en el rango de 0.0040 a 

0.0055 en rutas estandarizadas (Kim et al., 2020)(Marques et al., 2023), y el modelo 

P2D electroquímico, que puede alcanzar un ECM de hasta 0.0032 en simulaciones 

de laboratorio (Shin et al., 2023)(Arun et al., 2021). En particular, la ruta 2 del 

presente estudio, con un ECM de 0.0045, muestra una precisión cercana a la del 

EKF, mientras que la ruta 3 refleja un ECM más alto (0.006), indicando posibles 

limitaciones en terrenos con mayor variabilidad. Comparado con redes neuronales, 

que en condiciones controladas logran ECM de aproximadamente 0.0028 (Umayal 

et al., 2023)(Vijaya Saraswathi et al., 2023), el modelo 2RC de Thevenin ofrece una 

precisión razonable con menor demanda computacional, siendo adecuado para 

rutas de baja a media complejidad. Estos resultados subrayan que, aunque métodos 

avanzados como el P2D y las redes neuronales mejoran la precisión en condiciones 
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de laboratorio, el modelo actual brinda un desempeño robusto en rutas reales, 

especialmente en trayectos con condiciones estables. 

Tabla II. Comparación del ECM del voltaje de recuperación en las rutas de prueba y 
ciclos de conducción estandarizados 

Método / Ruta ECM 

Ruta 1 (MCNL) 0.0052 

Ruta 2 (MCNL) 0.0045 

Ruta 3 (MCNL) 0.006 

EKF 0.0040 - 0.0055 

P2D Electroquímico 0.0032 

Redes Neuronales 0.0028 

 

 

 

Este estudio demostró que el modelo de Thevenin (2RC) es una herramienta 

robusta y eficiente para estimar el SOC y el voltaje de recuperación en baterías de 

vehículos eléctricos bajo condiciones variables de conducción. Las tres rutas 

seleccionadas en Cuenca permitieron evaluar el modelo en escenarios de 

conducción suburbanos, urbanos y mixtos, validando su precisión frente a modelos 

estándar como el UKF. El análisis reveló que la Ruta 1 presentó el menor error 

cuadrático medio (ECM) debido a condiciones de conducción estable y predecible. 

Por el contrario, la Ruta 2 mostró un ECM más elevado, atribuido a las frecuentes 

paradas y aceleraciones propias del tráfico denso urbano. La Ruta 3, con una 

duración más prolongada y pendientes significativas, permitió evaluar la descarga 

sostenida del SOC, logrando un ECM intermedio y confirmando la robustez del 

modelo ante condiciones de conducción exigentes. 

La ventaja del modelo 2RC reside en su capacidad para capturar las dinámicas no 

lineales de los sistemas de almacenamiento de energía, adaptándose a los cambios 

en el comportamiento de la batería y las condiciones de conducción específicas. 

Esta característica permite integrar de manera eficiente las particularidades 

geográficas y de tráfico de ciudades como Cuenca, optimizando el rendimiento 

energético en entornos urbanos complejos. 
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Aunque el modelo presenta un rendimiento destacado, su precisión podría verse 

afectada en condiciones extremas de temperatura o con baterías que han 

experimentado un alto número de ciclos de carga. Además, la implementación en 

tiempo real podría requerir ajustes adicionales en los algoritmos de optimización 

para escenarios con variabilidad operativa más pronunciada. Los resultados 

obtenidos sugieren que el modelo puede ser utilizado para mejorar la gestión 

energética en vehículos eléctricos, particularmente en ciudades donde la topografía 

y la dinámica vehicular influyen significativamente en el consumo energético. 

Finalmente, se recomienda ampliar el estudio en regiones con condiciones 

climáticas extremas y baterías de tecnologías alternativas, así como integrar 

algoritmos avanzados, como redes neuronales, para perfeccionar aún más la 

precisión y adaptabilidad del modelo. 
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