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PALABRAS CLAVE RESUMEN

Transporte La integracidn de los sectores del transporte y la electricidad representa tanto un
Vehiculos eléctricos reto como una oportunidad para el sistema energético europeo. Por un lado, se
Movilidad eléctrica necesitan grandes cantidades de electricidad para alimentar los vehiculos
Flexibilidad eléctricos, lo que exige una prediccion mds precisa de la demanda, tanto a corto
Datos plazo como a futuro. Por otro lado, el uso de la tecnologia Vehicle-to-Grid puede
Vehiculo a red proporcionar servicios a la red. El diseiio, la gestién y la planificacion de la
Modelos infraestructura requieren sofisticadas herramientas basadas en datos. Este
Herramientas documento destaca una seleccion de las herramientas existentes del DLR (Centro
digitales Aeroespacial Alemdn) desarrolladas para el modelado y el andlisis del sector de la
DLR-MobilityLab movilidad eléctrica integrada.
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1. Introduccion

a integracion de los sectores del transporte y la electricidad supone tanto un reto como una

oportunidad para el sistema energético. Por un lado, se necesitan grandes cantidades de

electricidad para recargar los vehiculos eléctricos, lo que requiere una prediccion mas
precisa de la demanda de recarga a corto plazo y el refuerzo de la infraestructura eléctrica
existente a largo plazo. Segtn la Asociacion Europea de Fabricantes de Automoviles (ACEA), en
2023 se instalaron 150 000 puntos de recarga publicos adicionales, lo que elevé el total en Europa
amas de 630 000 para los tres millones de vehiculos eléctricos de bateria (BEV). Para alcanzar la
reduccion del 55 % de las emisiones de gases de efecto invernadero de la Unién Europea para
2030, se necesitaran un total de 3,5 millones de puntos de recarga (ACEA, 2024). Para alcanzar
este objetivo, seria necesario triplicar, en promedio, la tasa de instalacién registrada en 2023
durante los afios restantes. Por otra parte, la energia almacenada en los vehiculos eléctricos puede
devolverse a la red mediante la tecnologia Vehicle-to-Grid (V2G), para ofrecer servicios como el
aplanamiento de picos y la estabilizacion de las redes locales. Teniendo en cuenta el crecimiento
del mercado de los vehiculos eléctricos en Europa (CE, 2019; CE, 2021; CE, 2023), asi como los
retos y oportunidades asociados, el disefio, la gestion y la planificaciéon de la infraestructura
eléctrica de apoyo para las aplicaciones de carga y descarga requieren herramientas sofisticadas
basadas en datos. Predecir los futuros escenarios de movilidad eléctrica, tanto en términos
energéticos como de movilidad en el contexto urbano, puede ser crucial para adoptar las
decisiones y medidas adecuadas que permitan alcanzar los objetivos de neutralidad en carbono
dela UE. En el caso de la gestion energética local, la previsidn energética precisa y la cuantificacion
de la flexibilidad de los vehiculos eléctricos son fundamentales para el funcionamiento y la
planificacién de una red eléctrica estable en el futuro (Gonzalez et al., 2019).

La innovacién tecnoldgica en el campo de la inteligencia artificial y, en particular, los métodos
de aprendizaje automatico que se ocupan de la gestion y la planificacién energéticas estan
revolucionando la forma en que los gestores y planificadores de ciudades inteligentes abordan
algunos de sus retos cotidianos, asi como la aplicacién de estrategias para la planificaciéon de
infraestructuras a largo plazo. Segiin Yaghoubi et al,, las técnicas de aprendizaje automatico (y, en
particular, los modelos de aprendizaje profundo, un subconjunto del aprendizaje automatico)
estan surgiendo como técnicas viables en el dmbito del andlisis predictivo de los vehiculos
eléctricos (Yaghoubi, 2024). La planificacién de infraestructuras en este contexto implica cinco
dimensiones de modelizacion y calculo: la prediccién de la demanda de recarga, la optimizacion
de la ubicacion de las estaciones de recarga, el factor de utilizaciéon de dichas estaciones, la
programacidn de la recarga y la fijacién de precios (Deb, 2021).

Ademas, las investigaciones realizadas hasta la fecha han demostrado que la integracion de los
vehiculos eléctricos en el sistema energético es fundamental para avanzar hacia sistemas de
transporte y de energia mas sostenibles. Rana et al. llevaron a cabo una revisiéon sobre el impacto
de los vehiculos eléctricos en las redes eléctricas (Rana, 2025). Los autores descubrieron que los
vehiculos eléctricos pueden ayudar a equilibrar las oscilaciones de la red eléctrica debido a la
imprevisibilidad de la red eléctrica. En otro articulo, Yang et al. exploran los efectos de mitigacién
de los vehiculos eléctricos en la red eléctrica debido a fendémenos meteorolégicos extremos (Yang,
2025). Su trabajo propone una evaluacion para analizar las vulnerabilidades de la red. Sayed et al.
(2022), Garwa y Niazi (2019) y Khalid et al. (2024) han realizado trabajos similares sobre el
impacto de los vehiculos eléctricos en las redes eléctricas, lo que ilustra la importancia central de
este tema.

1.1. Marco tedrico (la pregunta de investigacion y la revision de la literatura)

Como se ha sefialado anteriormente, los vehiculos eléctricos son fundamentales para la transicién
de los sectores del transporte y la energia, asi como para la consecucién de los objetivos de
sostenibilidad. Si bien las fuentes mencionadas ilustran la amplitud de la investigacion realizada
sobre este tema, su aplicacién en el mundo real sigue siendo dificil de alcanzar (Clarke et al., 2022).
Por tanto, aunque se publican numerosas investigaciones, persiste una desconexién entre la teoria
y su aplicacion. Este es especialmente el caso del sector del transporte (Kervall y Palsson, 2022;
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Khurshid et al.,, 2023; Kirjavainen y Suopajarvi, 2025). En consecuencia, es necesario trasladar los
resultados de la investigacion académica a la practica de manera oportuna y eficiente. Para ello,
los autores examinan un nuevo marco para presentar la investigacion a los responsables de la
toma de decisiones en forma de laboratorio de movilidad, que permite la interaccién con modelos,
datos y diversas herramientas. Estas herramientas y el propio laboratorio de movilidad se
presentan mas adelante en el articulo.

Un requisito importante para desarrollar estos modelos basados en datos y herramientas de
simulacién es la disponibilidad de una gran cantidad de datos sobre el terreno. En el caso de la
monitorizaciéon en tiempo real del sistema, es evidente que no solo deben utilizarse datos
histéricos, sino también datos dinamicos de los dispositivos inteligentes del IoT como entrada
para estos modelos tan complejos. La disponibilidad de datos de las API (interfaces de
programacidn de aplicaciones) permite una integracién y transmision fluidas de datos dindmicos
del sistema para una simulacién y un andlisis mdas actualizados y precisos del sistema de movilidad
eléctrica en funcionamiento.

1.2. DATAMOST y MoDa: herramientas de investigacion para los responsables de la
toma de decisiones

Garantizar la transicién exitosa hacia un sistema de transporte y energia sostenible requiere no
solo nuevas tecnologias, sino también la aceptacion de los usuarios y la comprension de las
ventajas e inconvenientes. Por lo tanto, la investigacion desempefia un papel clave en la
exploracidn de diferentes resultados mediante el analisis de diversos escenarios. Para ello, se
pueden utilizar grandes cantidades de datos y modelos de dltima generacién para determinar
diferentes escenarios y cursos de accion. En el DLR (Centro Aeroespacial Aleman), dos proyectos
de este tipo destacan el papel de la investigacién para facilitar la participaciéon de las partes
interesadas en la planificacion y la toma de decisiones. Estos proyectos son «Soluciones basadas
en datos y modelos parala transformacién de la movilidad» (DATAMOST) y «kModelos y datos para
la movilidad del futuro_Servicios de apoyo» (MoDa) (DLR, 2022; DLR, 2025).

Estos proyectos se basan en los amplios recursos de datos y modelos del DLR para desarrollar
nuevos servicios que ayuden a acelerar el cambio hacia una movilidad mas sostenible. Para
impulsar eficazmente la transicién hacia la movilidad, estos servicios deben ser practicos, faciles
de usar y adaptados a las necesidades especificas de las empresas y las instituciones publicas. Un
elemento clave para desarrollar métodos y herramientas cientificamente s6lidos es aprovechar la
experiencia interinstitucional del DLR.

Los servicios MoDa desarrollardn herramientas cientificas relevantes y, lo que es mas
importante, precisas, para proporcionar informacion a clientes clave, como los gobiernos locales,
el gobierno nacional, las empresas y el publico en general. Abarcaran una amplia gama de
cuestiones relacionadas con el transporte y colaboraran estrechamente con las posibles partes
interesadas (DLR, 2025).

Este documento destaca una seleccion de las herramientas cientificas existentes del DLR que
se han desarrollado especificamente para la modelizacion, simulacién y analisis de los sistemas
integrados de movilidad eléctrica en el contexto urbano. Estas herramientas de tltima generacion
permiten a las partes interesadas en la energia y la movilidad de las ciudades europeas —incluidas
empresas de suministro energético, operadores de puntos de recarga, urbanistas y gestores, entre
otros— tomar decisiones basadas en datos a corto y largo plazo. Esto se logra mediante una
plataforma que permite crear gemelos digitales de los sistemas de movilidad eléctrica, construir
diferentes escenarios y generar analisis y soluciones.

1.2.1. Acerca del DLR

El DLR es el Centro Aeroespacial Aleman (en aleman: Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt).
Se trata de una organizacidn de investigacidon que trabaja en cinco areas: espacio, vuelo, seguridad,
transporte y energia. El DLR actia como centro espacial nacional de Alemania (DLR, 2025b).

De los 54 institutos del DLR, dos de ellos, el Instituto de Investigacién del Transporte del DLR
(DLR VF) y el Instituto de Sistemas Energéticos en Red (DLR VE), contribuyen a este documento.
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El Instituto de Investigaciéon del Transporte se centra en todos los aspectos del transporte
terrestre, con especial atencion al transporte sostenible, desde las cuestiones sociales hasta las
medioambientales. El personal cientifico tiene diversos antecedentes (desde ingenieria hasta
psicologia) para comprender todos los aspectos complejos del transporte y la movilidad en el siglo
XXI (DLR, 2025c). En el DLR VE, la atencién se centra en la transicion hacia un sistema energético
sostenible. Para ello, el equipo desarrolla modelos energéticos, de redes eléctricas y de demanda
energética a partir de diversas fuentes, incluyendo el transporte. Los expertos del DLR VE también
trabajan en la creacion de escenarios de uso y utilizacion de la energia en el futuro (DLR, 2025d).

2. Metodologia

Los servicios MoDa, tal y como se describen en la seccién introductoria, tienen su origen en las
actividades de modelizacion y analisis cientificos del DLR. La modelizacién y el andlisis cientificos
en su forma estandar comienzan con la formulacién de las preguntas de investigaciéon adecuadas
relacionadas con el panorama de la movilidad, a lo que sigue la creacién de modelos
computacionales que representan el complejo sistema objeto de estudio y la formulacién de
escenarios solidos para el analisis detallado y los objetivos previstos. En el caso particular de los
servicios MoDa, el enfoque estandar de modelizacion y analisis cientificos se amplia mediante la
creacion de herramientas para los usuarios, con el fin de ofrecer a un espectro mas amplio de
partes interesadas —mas alla de la comunidad cientifica convencional— la posibilidad de acceder
y utilizar los conocimientos generados. La metodologia aplicada para crear los servicios MoDa y
las herramientas de ampliacion consta de seis pasos principales, que se ilustran en el siguiente
diagrama.

Figura 1. La metodologia

Scenarios & Validation & User-

P Sofeept Modeling analytics optimization interface

Fuente: DLR, 2025.

2.1.1. Paso 1: Recopilacion y preprocesamiento de datos

Las fuentes de datos brutos proceden de datos de cédigo abierto disponibles ptiblicamente o de
datos obtenidos internamente mediante mediciones o sintesis de datos. En funcién de la calidad
y la complejidad de los datos, se aplican diversas técnicas de procesamiento de datos para mejorar
la regulacién y la usabilidad de los mismos.

2.1.2. Paso 2: Conceptualizacion

Este paso esta fuertemente determinado por la formulacién de la pregunta de investigacion para
cada herramienta y por su aplicacion especifica. El paso de conceptualizacién consiste en elaborar
un plan para abordar los problemas abstractos y complejos de cada aspecto del sector de la
movilidad, considerando especialmente los escenarios futuros. A continuacidn, se examina y se
enmarca la relacién de estos problemas con los temas de la transicién energética. Los conceptos
abarcan una amplia variedad de cuestiones del sector del transporte y se desarrollan en estrecha
colaboracién con los usuarios potenciales, incluyendo autoridades publicas, la industria y el
ambito de la investigacion y el desarrollo.

2.1.3. Paso 3: Modelizacion

El nucleo del enfoque de modelizacion se basa en métodos computacionales para simular, analizar
y comprender los complejos sistemas de movilidad y movilidad eléctrica. Se utilizan lenguajes de
programacién de ultima generaciéon, como Python, y sus bibliotecas personalizadas para crear
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modelos representativos de los conceptos que se investigan. El aprovechamiento de técnicas
modernas de inteligencia artificial, como el aprendizaje automatico y las redes neuronales
profundas, permite procesar grandes cantidades de datos para realizar predicciones y producir
anadlisis utiles. Estas tecnologias ofrecen la ventaja de integrar datos y principios teoéricos.

2.1.4. Paso 4: Generacion de escenarios, simulacion y andlisis

Con el objetivo de proporcionar informacién a las principales partes interesadas, incluidos los
organismos gubernamentales, las empresas y el pablico en general, es fundamental generar
escenarios significativos para cada uno de los servicios MoDa. Este paso ofrece escenarios
orientados al cliente que son relevantes y precisos, lo que permite que los servicios MoDa reflejen
las necesidades de las distintas partes interesadas a las que se dirigen. Los modelos de simulacién
proporcionan analisis cientificamente probados que ayudan a las partes interesadas en la
movilidad y la energia a planificar de forma mas eficiente, colaborativa, precisa y rentable.

2.1.5. Paso 5: Validacioén de los resultados y optimizacion del modelo y los escenarios

Todos los modelos del MobilityLab y de los servicios MoDa se desarrollaron internamente en el
DLR. Para validar los modelos y los resultados, seguimos el proceso tipico de revision por pares,
publicando los resultados en conferencias y revistas especializadas. Hasta la fecha se han
publicado 17 publicaciones con el proyecto MoDa (desde enero de 2024) (Bergfeld et al., 2024;
Bosch et al,, 2025; Grunewald et al,, 2025; Hasselwander et al.,, 2025; Herwartz-Polster et al,,
2024; Moring-Martinez et al., 2024; Moring-Martinez et al.,, 2025).

2.1.6. Paso 6: Diserio e implementacion de la interfaz de usuario

Una vez desarrollados el modelo y los conjuntos de datos, fue necesario crear la interfaz de
usuario. Esto dio lugar a la creaciéon del MobiltyLab (véase méas abajo). Este fue creado por
expertos en visualizacion, asi como por las partes interesadas, con el fin de incorporar sus deseos
y necesidades para cada médulo y servicio. Teniendo en cuenta estos factores, el equipo de disefo
interno del DLR creé el MobilityLab, que se actualiza constantemente con nuevos resultados y
escenarios, asi como con los comentarios de los usuarios y las partes interesadas.

En la siguiente seccidn se describe con mas detalle la implementacién de la interfaz de usuario
de los servicios y herramientas de MoDa.

2.2. El MobilityLab del DLR: un MobilityLab para todos

Como se ha descrito en la seccidn anterior, los servicios MoDa del DLR proporcionan la base de
conocimientos cientificos que sustenta las herramientas del DLR. Una vez desarrollados los
servicios que son de utilidad para diversas partes interesadas, surge la pregunta de como pueden
interactuar con ellos. El proyecto de investigacion DATAMOST fusion6 la experiencia del DLR y
los resultados de investigaciones innovadoras en un laboratorio de movilidad interactivo para la
visualizacidn y la presentacién, denominado MobilityLab.

A partir de los extensos datos del DLR sobre el sector del transporte, se utilizan diversos
modelos de simulacién en el MobilityLab. Estos modelos tienen en cuenta como pueden cambiar
resultados como las emisiones relacionadas con el trafico, el ruido, la demanda de energia, la
demanda de transporte y la accesibilidad como consecuencia de diversas medidas de planificacion
del transporte. También se pueden modelar nuevos tipos de transporte, como los minibuses
auténomos, lo que permite investigar mejor sus implicaciones practicas.

Con el MobilityLab, el DLR puede modelar, visualizar y evaluar medidas de transporte, incluso
antes de que se implementen. Esto permite a los responsables de la toma de decisiones de la
politica, las autoridades locales y la industria planificar de forma mas eficiente, colaborativa,
precisa y rentable. Este laboratorio crea un espacio fisico que permite a las empresas y a la
sociedad experimentar y comprender los resultados de la investigacion del DLR de forma
interactiva. Promueve la exploracion y evaluacién colectiva y abierta de soluciones de movilidad
pioneras por parte del DLR y sus socios practicos.
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DATAMOST desarrollé las interfaces necesarias entre los resultados de la investigacion
interdisciplinaria del DLR para dar forma a soluciones para las transformaciones de la movilidad.
Esto se logra vinculando los modelos existentes, utilizando datos de ultima generacién y
empleando métodos analiticos innovadores, como el aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial. De este modo, el DLR amplia la investigacion sobre el transporte mediante conexiones
sistémicas y visualizaciones intuitivas. El laboratorio de movilidad mejora la comprensibilidad y
la visibilidad de los logros de la investigacion para la sociedad, la economia, la politica y el publico.

3. Resultados

En este documento se presentan tres resultados principales: el MobilityLab, los servicios MoDa y
la herramienta EPIOT (Electric mobility Prediction Interactive Open-source Tool, herramienta
interactiva de codigo abierto para la predicciéon de la movilidad eléctrica). El laboratorio de
movilidad consta de seis modulos: Atomsphere/Climate, VMo40Orte, TAPAS/SUMO, CAST,
MECO(n) y PowerForecastMapper. Entramos en detalle sobre el PowerForecastMapper. A
continuacion, presentamos los siete servicios MoDa y, por ultimo, presentamos la herramienta
EPIOT en detalle.

3.1. El panel de control del usuario de MobilityLab: un marco modular para mostrar
modelos y resultados de investigacion

Un aspecto central de DATAMOST es la expansion metddica del laboratorio de movilidad para
evaluar soluciones de movilidad. Esto incluye evaluar la eficacia de las soluciones de movilidad y
trafico previstas. Cabe destacar la integracién innovadora de diversas fuentes de datos y métodos
para desarrollar gemelos digitales de soluciones de movilidad y obtener resultados de
investigacion en el DLR. Los métodos cuantitativos y cualitativos para recopilar informacion y
desarrollar soluciones creativas para los retos del sistema de transporte se complementan entre
si.

Gracias a su integracion, el laboratorio de movilidad aporta un valor afiadido a la evaluacién y,
al mismo tiempo, actia como proveedor de datos. Genera retroalimentacién de datos y
conocimientos resultantes que perfeccionan los modelos utilizados. Ademas, al garantizar la
transferibilidad a campos de aplicacion del mundo real, se asegura la relevancia comercial del
laboratorio de movilidad mediante resultados especificos y so6lidos. El DLR MobilityLab se
presenta en las siguientes figuras.

Figura 2. Pagina de inicio del DLR-MobilityLab con diferentes mddulos en el lado izquierdo.

Fuente: DLR, 2025.



Figura 3. El DLR-MobilityLab mostrando la herramienta VMo4Orte.
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Fuente: DLR, 2025.

3.1.1. Médulos actuales del MobilityLab

Actualmente hay seis m6dulos en MobilityLab, tal y como se resume en la siguiente tabla.

Tabla 1. Lista actual de m6dulos del DLR MobilityLab

Moédulo

Tema y contenido

Atmosfera/Clima

Este mddulo presenta los resultados del andlisis climdtico del DLR, que
ofrece datos sobre emisiones, cargas contaminantes y forzamiento
climdtico. Se calculan escenarios hasta 2050 para el transporte terrestre,
el transporte maritimo internacional y la aviacién.

VMo4O0rte

Este médulo ilustra posibles soluciones de movilidad dentro de un barrio
local de Berlin. Entre ellas se incluyen lanzaderas auténomas para
pasajerosy paquetes, asi como medidas para reducir el trdfico (limitar el
acceso a las calles). Se muestran los resultados en cuanto a
contaminacién acustica y accesibilidad.

TAPAS / SUMO

Este modulo muestra los resultados de TAPAS (Travel-Activity-Pattern
Simulation) y SUMO (Simulation of Urban Mobility) para el estudio de
caso de Berlin (Heinrichs 2011, DLR 2025a).

CAST

Este médulo muestra los resultados de CAST (Car Stock Mode) para
Alemania, diferenciados por estado federal. Aqui se incluyen los nuevos
vehiculos y tecnologias (con especial atencién a los vehiculos eléctricos).

MECO(n)

Este modulo muestra las emisiones y las cargas contaminantes,
centrdndose en Europa, para los hidrocarburos no metdnicos y los NOx
del transporte terrestre y el transporte maritimo internacional.

PowerForecastMapper
(PFM)

Apoya la expansion de la infraestructura de recarga para vehiculos
eléctricos de bateria. Véase mds abajo para obtener informacién mds
detallada.

Fuente: DLR, 2025.

3.1.2. PowerForecastMapper (PFM)

La expansién de la movilidad eléctrica requiere una infraestructura de recarga eficiente y
ampliamente disponible. Esto incluye no solo la ubicaciéon de las estaciones de recarga, sino
también la modificaciéon de la red eléctrica. Sin embargo, esto esta sujeto a un alto grado de
incertidumbre, ya que la demanda de recarga aumentara de forma diferente en el espacio y el
tiempo y las capacidades de la red tendran que adaptarse en consecuencia. Junto con estos retos,
la conexion entre los sistemas de transporte y energia también ofrece oportunidades, como una
mayor flexibilidad gracias a la recarga diferida y la devolucién de energia a la red.
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Figura 4. El servicio DLR: PowerForecastMapper muestra la demanda de recarga de los vehiculos
eléctricos.

Energy coprgen

| Enargieg Demans
|

EnEgy chaged {MWh)

. 1
Fuente: DLR, 2025.

El servicio PowerForecastMapper (PFM) analiza la demanda de recarga de los vehiculos de
pasajeros y de mercancias por carretera, asi como del transporte ferroviario local de pasajeros,
con una alta resolucién espacial y temporal en diversos escenarios. Basandose en la utilizacién de
la infraestructura existente, se identifican las posibles ubicaciones y configuraciones de puntos de
recarga adicionales. Al examinar las interacciones con el sistema energético, se puede estimar el
potencial de reduccion de la carga maximay el acoplamiento V2G. Este servicio se ha desarrollado
para operadores de infraestructuras de recarga publicas y privadas, propietarios de inmuebles,
operadores de redes, operadores de centrales eléctricas, autoridades publicas y responsables
politicos.

Dentro del proyecto de investigacion MoDa del DLR, estamos desarrollando servicios
adicionales para ayudar a las partes interesadas a tomar decisiones sobre el transporte sostenible.
Estos servicios adicionales se resumen en la siguiente tabla junto con la nueva herramienta EPIOT.
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Tabla 2. Lista actual de los servicios MoDa y EPIOT

Modulo

Temay contenido

ApplicationSuiteEmissions
(ASE)

Transformacion sostenible de la movilidad: evaluacion de
las medidas de proteccion climdtica en el sector del
transporte.

Prevision de emisiones
maritimas
(MEF)

Transformacion sostenible de la movilidad: identificacion
y evaluacioén de estrategias de descarbonizacién para el
sector maritimo.

AirQualityLive (AQL)

Datos en tiempo real sobre particulas en suspension en el

trdfico para promover la calidad del aire y la movilidad
sostenibles.

Desarrollo de métricas centradas en el viajero para
evaluar y adaptar los servicios de movilidad.

Simulacién basada en datos y andlisis de escenarios para
la integracion de flotas auténomas bajo demanda en el
transporte publico.

Prediccion del trdfico en eventos mediante la integracion
de datos en tiempo real procedentes de diversas fuentes.
Indice compuesto de calidad del transporte ptiblico y los
servicios de movilidad compartida.

TravelExperienceAPI (TEA)

SmartTransitFleetplanner (STF)

TrafficEventFlowcast (TEF)

NewMobilityIndex (NMI)

Herramienta interactiva de
c6digo abierto para la
predicciéon de la movilidad
eléctrica (EPIOT)

Herramienta de prediccion de la flexibilidad de la
movilidad eléctrica. Véase mds abajo para obtener
informacién mds detallada.

Fuente: DLR, 2025.

3.1.3. Futuros médulos en MobilityLab

Actualmente se estd desarrollando un nuevo mddulo, denominado EPIOT (Electric Mobility
Prediction Interactive Open-source Tool), que se integrard en el conjunto de herramientas
interactivas de MobilityLab. EPIOT esta disefiado principalmente para cuantificar la flexibilidad
V2G y optimizar la ubicacion de las estaciones de recarga en una zona urbana europea genérica.
En la siguiente seccion se presentan algunos aspectos destacados del médulo EPIOT, incluyendo
la conceptualizacién y modelizacién subyacentes de la flexibilidad, la arquitectura del modelo y
los métodos computacionales, la obtencion y el preprocesamiento de datos y, por ultimo, algunos
resultados seleccionados.

3.2. Una herramienta para la gestion y planificacion de la infraestructura de
movilidad eléctrica

Teniendo en cuenta los objetivos de la UE de promover el despliegue masivo de la movilidad
eléctrica en toda Europa y laimplementacion de V2G en el proceso, en los tltimos afios ha cobrado
importancia una cuestion de investigacion importante entre los cientificos del sector energético.
La primera pregunta es cuanta flexibilidad pueden ofrecer los vehiculos eléctricos en una
determinada zona urbana y, en segundo lugar, cuanta de esta flexibilidad se puede aprovechar en
beneficio de la red mediante la aplicacion V2G. Cabe preguntarse ademas como debemos proceder
para ampliar la infraestructura y optimizarla con el fin de satisfacer las necesidades futuras.

Dentro del proyecto de la UE del DLR titulado DriVe2X, se ha disefiado y desarrollado una
herramienta basada en datos denominada EPIOT (Electric mobility Prediction Interactive Open-
source Tool) con el objetivo de ayudar a los operadores de puntos de recarga (CP0O), asi como a
los operadores de sistemas de distribucion (DSO) y a los planificadores de ciudades inteligentes,
entre otros, a planificar el funcionamiento eficiente de su sistema y a planificar de forma
inteligente la ampliacién de la infraestructura para dar cabida al rapido crecimiento del nimero
de dispositivos de movilidad eléctrica en el futuro europeo. El objetivo de este trabajo es utilizar
modelos computacionales de tltima generacién para construir un modelo que pueda predecir el
comportamiento de la movilidad eléctrica y ofrecer recomendaciones para un plan optimizado de
la infraestructura de estaciones de recarga que aproveche la flexibilidad de V2G.
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Figura 5. EPIOT: una herramienta basada en datos para la gestion y planificacién de la movilidad eléctrica
en ciudades inteligentes

EPIOT

Fuente: Elaboracién propia, 2025.

EPIOT es una potente herramienta interactiva de prediccién energética desarrollada para
predecir los perfiles energéticos (incluida la carga y la descarga) de las estaciones publicas. EPIOT
cuenta con métodos para predecir la flexibilidad de carga y descarga de los vehiculos eléctricos
en una sola estacion de carga y métodos adicionales para agregar a nivel de ciudad. Una de las
caracteristicas importantes de esta herramienta es determinar la flexibilidad V2G a nivel de
estacidn de carga y utilizarla como base para la optimizacién de la ubicacion de las estaciones de
carga en una zona urbana (ciudad). EPIOT lo consigue aprovechando las técnicas de aprendizaje
automatico, utilizando una combinacién de datos dindmicos de c6digo abierto recopilados y
preprocesados del entorno cercano a las estaciones de carga.

EPIOT recopila y utiliza datos de fuentes de acceso publico, como OpenStreetMap (OSM 2025),
lo que le permite funcionar como una herramienta genérica, adaptable a cualquier ciudad de la UE
con los datos basicos disponibles. Tiene la capacidad de aprender de los datos dindmicos que
fluyen desde las API de las ciudades inteligentes, por ejemplo, los datos de recarga de las API de
los operadores de puntos de recarga, para predecir los patrones de recarga del dia siguiente. Esta
equipada con una interfaz interactiva y facil de usar con funciones que permiten ajustar diversos
escenarios e indicadores clave de rendimiento (KPI) para satisfacer las necesidades de las
distintas partes interesadas en la gestion y planificacion de las aplicaciones e infraestructuras de
movilidad eléctrica.

3.2.1. Indicadores clave de rendimiento

Es fundamental establecer KPI (indicadores clave de rendimiento) y métricas para las distintas
partes interesadas en el ambito de los vehiculos eléctricos (VE) por varias razones. En primer
lugar, estos KPI y métricas sirven como herramientas valiosas para evaluar y cuantificar el
rendimiento y el impacto de las actividades relacionadas con los VE. Permiten a las partes
interesadas ir mas alla de los datos brutos y obtener informacién significativa, que es esencial para
tomar decisiones informadas en materia de funcionamiento y planificaciéon. Ademas, los KP1 y las
métricas proporcionan un lenguaje y un marco comunes para la comunicacién entre las diferentes
partes interesadas del ecosistema de los VE. Ayudan a salvar la brecha entre los datos técnicos y
la toma de decisiones practicas, traduciendo informacién compleja en conocimientos claros y
aplicables. Esto facilita la colaboracién y el entendimiento entre diversos grupos, como
operadores, planificadores, organismos gubernamentales y empresas, todos ellos con un interés
particular en el éxito de las iniciativas relacionadas con los VE.

Sin embargo, diferentes KPI pueden resultar interesantes para diferentes partes interesadas.
Por ejemplo, es mas probable que un operador de red esté interesado en el nivel de carga de los
transformadores locales debido a la recarga, mientras que un comité medioambiental del
municipio esté interesado en minimizar las emisiones de CO2. Al adaptar los estudios de casos y
utilizar KPI de alta calidad, los operadores y planificadores pueden tomar decisiones mas eficaces
y eficientes. Estos KPI les guian a la hora de abordar retos y oportunidades especificos dentro de
sus areas de responsabilidad, garantizando que los recursos se asignen de forma dptima y que la
infraestructura de vehiculos eléctricos se desarrolle de manera que se maximicen sus beneficios
para la comunidad y el medio ambiente.
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Habra cinco categorias iniciales de KPI que se calcularan y seguiran, cada una de ellas centrada
en diferentes areas, como la red, la movilidad eléctrica, el medio ambiente, la ciudad y el usuario.
Estos KPI pueden configurarse tanto en términos de restricciones espaciales como temporales.
Como caracteristica adicional, también es posible definir e integrar algunos escenarios de usuario
o KPI agregados para investigar la influencia de los parametros cambiantes de la ciudad y la
movilidad eléctrica en las estaciones de recarga y la red.

3.2.1.1. KPI de la red

A partir de los perfiles de carga agregados de numerosos cargadores de vehiculos eléctricos y
aprovechando la topologia de la red, los usuarios pueden supervisar la carga de los
transformadores individuales resultante de la recarga de vehiculos eléctricos. Este proceso se
facilita mediante la utilizaciéon de una topologia de red del Sistema de Informacién Geografica
(SIG) de codigo abierto. En esencia, se ha desarrollado un algoritmo para reconstruir la red de baja
tension (BT), lo que permite el seguimiento de las lineas eléctricas desde las estaciones de carga
hasta los transformadores. Este enfoque proporciona una vision global de los efectos de la carga
de vehiculos eléctricos en diferentes zonas de una ciudad.

Cuando los usuarios seleccionan centrarse en un transformador especifico, los modelos
analiticos, en colaboracién con la salida de ML y la calculadora de KPI, ofrecen una representacion
visual del perfil de carga agregado a nivel del transformador. Este KPI es una herramienta valiosa,
especialmente para los operadores de la red, ya que les permite cuantificar el impacto de la
recarga de vehiculos eléctricos y comprender mejor el potencial de flexibilidad inherente, lo que
contribuye a una gestién de la red y una toma de decisiones mas informadas.

3.2.1.2. KPI de la ciudad

Un KPI util para las zonas urbanas es el indice de ocupaciéon de los cargadores de vehiculos
eléctricos dentro de una zona determinada. Este KPI es un recurso valioso para los urbanistas,
normalmente asociados a los organismos municipales, y para los operadores de redes a la hora de
tomar decisiones informadas sobre la instalacion de cargadores. Una zona con cargadores
ocupados de forma constante puede indicar una escasez de puntos de recarga disponibles, lo que
pone de relieve una posible limitacién a medida que la poblacién de vehiculos eléctricos sigue
aumentando en los préximos afos. En la practica, nuestro modelo aprovecha los resultados del
modelo de aprendizaje automatico, en particular los detalles de las transacciones de recarga en
un dia, para visualizar la tasa de ocupacién dentro de las areas de interés. Por ejemplo, los
operadores de sistemas de distribuciéon (DSO) podrian estar interesados en evaluar el total de
cargadores conectados a un transformador, mientras que las autoridades municipales podrian
centrarse en el total de cargadores dentro de una calle residencial. Este enfoque permite tanto a
los urbanistas como a los operadores de redes abordar de manera eficaz la creciente demanda de
infraestructura de recarga de vehiculos eléctricos, garantizando una cobertura y accesibilidad
adecuadas para los usuarios de vehiculos eléctricos.

3.2.1.3. KPI medioambiental

La medicién de los gramos de CO, ahorrados constituye un KPI medioambiental que aborda una
de las preocupaciones mas apremiantes de los paisajes urbanos actuales. En concreto, el calculo
de este KPI es relativamente sencillo y se correlaciona directamente con la cantidad de KWh de
energia cargada dentro de un area definida por el usuario durante un periodo de tiempo
especifico. A medida que avanzamos hacia una mayor dependencia de los vehiculos eléctricos,
esto no solo permite un uso mas eficiente de los recursos de energia renovable, sino que también
sirve para reducir la presencia de los coches con motores de combustiéon convencionales en
nuestras carreteras. Algunos paises han impuesto regulaciones estrictas que rigen las emisiones
de di6xido de carbono en los centros urbanos. Por lo tanto, cuantificar el impacto de los procesos
de recarga es un paso significativo en el esfuerzo colectivo por salvaguardar nuestro planeta y
fomentar mejores condiciones de vida en nuestras ciudades. Al reducir las emisiones de CO, y
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promover alternativas de transporte mas limpias, contribuimos a la mejora de los entornos
urbanos, haciéndolos mas habitables y sostenibles para las generaciones presentes y futuras.

3.2.1.4. KPI de usuario

Los KPI de usuario sirven como herramienta para realizar un seguimiento del nimero de sesiones
de recarga dentro de un area definida por el usuario durante un periodo de tiempo especificado
por él. Permiten comprender de forma exhaustiva el comportamiento de los usuarios en relacion
con la recarga de vehiculos eléctricos. Estos valiosos datos permiten a las distintas partes
interesadas en los vehiculos eléctricos, incluidos los CPO, evaluar la rentabilidad potencial de
establecer una infraestructura de recarga en areas con caracteristicas similares. En esencia, este
KPI contribuye a un proceso de toma de decisiones mas informado y ayuda a maximizar la
eficiencia y la eficacia de los servicios de recarga de vehiculos eléctricos en respuesta a las
demandas y preferencias de los usuarios.

3.2.1.5. KPI de movilidad eléctrica

Por ultimo, presentamos la métrica de los kildbmetros que se pueden recorrer gracias a la recarga.
Este KPI de movilidad eléctrica se alinea con los objetivos de los KPI que supervisan el consumo
total de energia y el nimero total de sesiones de recarga. Estas métricas ofrecen colectivamente
informacién valiosa que puede guiar a los CPO y a las autoridades municipales a la hora de
cuantificar el potencial de flexibilidad de las soluciones inteligentes de recarga de vehiculos
eléctricos. Al examinar estos KPI, las partes interesadas obtienen una imagen mas clara de cémo
la recarga de vehiculos eléctricos puede mejorar la movilidad eléctrica y, al mismo tiempo,
optimizar la utilizacién de la infraestructura de recarga actual.

3.3. Arquitectura y médulos

En la siguiente figura se muestra una version de la arquitectura prototipo de EPIOT y sus médulos.

Figura 6. Arquitectura y modulos de EPIOT
Electromobility Prediction Interactive Open-Source Tool (EPIOT)
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- —~ oy -
e
Adnie
. J

Fuente: Ravanbach et al., 2024.

Partiendo del «médulo Ul», este mddulo sirve como capa principal de interaccién entre el
usuario y los datos. Todas las funcionalidades interactivas de EPIOT pueden activarse y
visualizarse en esta capa. La interfaz principal cuenta con un mapa interactivo en el que el usuario
puede hacer clic, navegar e interactuar para seleccionar el tipo de informacién que se mostrara en
el mapa y en las ventanas sucesivas. Esta interfaz de visualizacién dindmica mejora la capacidad
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del usuario para analizar los datos, ofreciendo una visién completa de la infraestructura de
movilidad eléctrica y los parametros de la ciudad en segundo plano. Los elementos de la ciudad se
pueden activar y desactivar (estaciones de carga o transformadores, etc.), y se pueden integrar
adicionalmente en el mapa mas capas, incluyendo datos dindmicos de varias API de ciudades
inteligentes.

El «médulo de adquisicion de datos» se encarga de obtener los datos de una base de datos
estatica o una APl web y preprocesarlos en el formato correcto, de modo que puedan ser utilizados
por otros médulos. Su funcién principal consiste en obtener y preprocesar los datos solicitados
por el usuario a través de la interfaz de usuario (mapa), el modelo predictivo de aprendizaje
automatico o los modelos analiticos integrados. Toda la informacion estatica de EPIOT se
almacena en una base de datos de cddigo abierto, escalable y fiable. El «<mé6dulo de prediccién» es
donde se llevara a cabo la funcionalidad principal del médulo de ML, como se ha presentado
anteriormente.

Los «mo6dulos analiticos integrados» se utilizaran para el posprocesamiento de los resultados
del ML con el fin de ayudar en el calculo de los KPI predefinidos. Por ultimo, el «mddulo
integrador» consta de tres submddulos: el generador de perfiles de carga, el generador de KPI y
el agregador de datos. Estos submédulos combinan los resultados de los modelos analiticos y del
modulo ML para crear un resultado final util para el usuario. A continuacién, el usuario tendra la
opcién de seleccionar varios parametros en este proceso, como los KPI que se van a calcular y sus
detalles, la resolucién temporal y el tipo de agregacién de datos.

3.3.1. Modelizacion

3.3.1.1. Definicion de flexibilidad

El objetivo de este trabajo es desarrollar un modelo computacional que se utilice para cuantificar
la flexibilidad V2G en una zona urbana europea genérica en una primera fase y, en una segunda
fase, optimizar la ubicacion de las estaciones de recarga existentes con el objetivo de maximizar
el intercambio de flexibilidad con la red.

En este trabajo, la flexibilidad se define como la energia disponible del vehiculo eléctrico
(almacenada en la bateria a bordo) que se intercambia con la red (en el momento de la recarga o
la descarga) manteniendo los requisitos de la red (restricciones de tension, sobrecarga).
Aprovechar esta flexibilidad puede contribuir a respaldar la red, por ejemplo, mediante la
reduccién de picos de demanda, la minimizacion de las actualizaciones de infraestructura y la
absorcién de energia procedente de fuentes renovables.

El modelado de la flexibilidad de los vehiculos eléctricos se lleva a cabo mediante el desarrollo
de dos enfoques complementarios. Uno de ellos se basa en el modelado de aprendizaje
automatico, que se centra en la prediccion del perfil de carga en una sola estaciéon de carga
utilizando métodos de aprendizaje automatico tanto temporales como espaciales, y el segundo
método se basa en un modelo basado en reglas que investiga el patron de descarga de los
vehiculos eléctricos en la misma estacién de carga.

Para construir el perfil de flexibilidad tal y como se ha definido anteriormente, es necesario
determinar tres magnitudes. Para una estacion de recarga determinada: 1) ;cuantos vehiculos hay
en las proximidades a lo largo del tiempo? 2) ;cudnta energia ofrecen? y 3) ;cuanto se contribuye
alareduccién de picos de la red en diferentes escenarios?

Considerando la flexibilidad V2G como un servicio para la red, por ejemplo, la reduccién de
picos de demanda, hemos modelado el sistema de manera que sea posible simular la cantidad de
energia que se descarga desde las estaciones de carga hacia la red durante los intervalos pico del
dia. En este enfoque, el modelo asume que la carga de los vehiculos eléctricos solo tiene lugar en
dos lugares, en casa y en la oficina, entre los que el vehiculo eléctrico se desplaza a diario. La
descarga solo puede tener lugar entre estos dos lugares y en una estacidon de carga publica. El
grafico siguiente muestra la hipétesis en términos de perfiles energéticos. Los recuadros de color
gris claroilustran los intervalos de carga en casa o en la oficina, y los recuadros de color gris oscuro
indican los intervalos de descarga en una estacién de carga publica, donde se puede apoyar la
reduccion de picos.
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Figura 7. Definicion del perfil de flexibilidad (descarga a la red para la reduccién de picos)
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Fuente: Elaboracion propia, 2025.

3.3.1.2. Parametrizacion del sistema

Se determinan seis elementos clave que interactiian entre si y que, en conjunto, conforman el
sistema de movilidad eléctrica. Los pardmetros seleccionados en cada categoria se enumeran en
la tabla siguiente (Tabla 3). La parametrizacién del sistema constituye la base para la recopilacién
y el preprocesamiento de los datos que se utilizaran en el modelo de predicciéon basado en el
aprendizaje automatico impulsado por datos. La seleccion de la combinacién adecuada de
pardmetros de entrada para cada elemento seleccionado del sistema se lleva a cabo mediante un
proceso iterativo denominado «ingenieria de caracteristicas». En este proceso, las variables
brutas se transforman en caracteristicas listas para su inclusién en un modelo de aprendizaje
automatico (Smith, 2017).

Tabla 3. Descripcién de los elementos del sistema de movilidad eléctrica

Categoria Pardmetro (entrada del modelo)

Ciudad Coordenadas geograficas de la ciudad
Numero de puntos de recarga Coordenadas geograficas de los puntos
de recarga
Tipos de edificios (oficinas y residenciales, etc.)

Red Monitorizacion energética de los puntos de recarga (tanto actual

como prevista)

Demanda de carga
Vehiculos eléctricos (VE) Modelo de VE

Numero de VE

Monitorizacién de la energia de los VE (tanto actual como prevista)
Usuario Propiedad del VE (propietario frente a usuario)

Tipo (entidad profesional frente a privada)

Tiempo de carga/descarga por sesion
Entorno Emisiones de CO,

Precio Precio del mercado eléctrico
Mecanismos activos de fijaciéon dindmica de precios
Fuente: Ravanbach et al., 2024.

3.3.1.3. Aplicacion de métodos de aprendizaje automdtico (un modelo integrado de
prediccion temporal y espacial)

Como se ha mencionado anteriormente, se aplica un enfoque basado en datos para la prediccién
de la flexibilidad de la infraestructura de recarga de movilidad eléctrica y las cargas de los
vehiculos eléctricos a nivel urbano. Como componente esencial de este enfoque, se aplica un
modelo de aprendizaje automatico que, por convencidn, se basa integramente en una gran
cantidad de datos estaticos y dindmicos como entrada para el aprendizaje (entrenamiento) y,
posteriormente, la prediccion de la flexibilidad.
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Los resultados del modelo en las estaciones de recarga de vehiculos eléctricos muestran su
capacidad predictiva, ofreciendo informacion precisa sobre el estado operativo de las estaciones.
El siguiente grafico presenta un diagrama de flujo de la metodologia aplicada en este trabajo.

Figura 8. Diagrama de flujo de la metodologia para predecir los perfiles de carga de los vehiculos
eléctricos
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Fuente: Mantri, 2025.

El flujo de trabajo comienza con la recuperacion y limpieza de los datos. La limpieza de datos
consiste en eliminar los valores que faltan, resolver las inconsistencias y preparar los datos en
cuanto a formato y escala para los siguientes pasos del andlisis. El siguiente paso consiste en
volver a muestrear los datos para obtener un conjunto de datos de resolucién consistente ajustado
a intervalos de 15 minutos o 1 hora (dependiendo de las preferencias de configuracién del
usuario). En el siguiente paso se llevara a cabo un método de ingenieria de caracteristicas, que
implica la produccién de nuevas entradas temporales y espaciales informativas. Algunas de las
caracteristicas recién creadas, denominadas elementos de descomposicion, incluyen tendencias y
estacionalidad en el ambito temporal y la distancia al centro de la ciudad y a algunos tipos de
edificios urbanos seleccionados en el dmbito espacial. Tras mejorar las entradas del modelo
mediante el ejercicio de ingenieria de caracteristicas, se procede a la division tipica de los datos
en subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, como preparacién para la ejecucion y
evaluacién del modelo (Mantri, 2025).

La selecciéon del modelo (incluida la configuracion) esta influenciada por el objetivo de la tarea,
la prediccidn del perfil de carga a nivel de la estacion de carga, lo que implica dos dimensiones:
temporal y espacial. Por un lado, se considera una manipulacién y prediccién tipicas de datos de
series temporales, en este caso, perfiles energéticos. Por otro lado, el procesamiento de los datos
espaciales recopilados del entorno de las estaciones de carga requiere la utilizacién de modelos
que puedan manejar no solo la dimensidn temporal, sino también el aprendizaje espacial (Mantri,
2025). Las investigaciones existentes en el campo de la prediccién de la demanda de vehiculos
eléctricos se enfocan principalmente en los parametros temporales de la carga, mientras que los
parametros espaciales que influyen en los patrones de recarga suelen ser ignorados (He et al,,
2022). En nuestro enfoque, los parametros basados en la ubicacion que influyen en el patréon de
recarga, como la distancia entre las estaciones de recarga o la distancia al aparcamiento mas
cercano, se incorporan como parte del aprendizaje.

Seguin Mantri, se seleccionan cuatro modelos adecuados para esta tarea, entre los que se
incluyen:

Persistencia: sirvié como punto de referencia directo.

RNN simple: este modelo se eligié para explorar las capacidades de las redes neuronales
recurrentes en el manejo de las dependencias temporales

LSTM: conocido por su eficacia con datos secuenciales, este modelo se utiliz6é para capturar
dependencias y variaciones a mas largo plazo
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GCLSTM: este modelo se seleccion6 para incorporar tanto las dependencias temporales como
las espaciales, que, como se ha mencionado anteriormente, son fundamentales en esta aplicacién
debido a los parametros que influyen en la ubicacion geografica de las estaciones de recargay ala
interrelacion entre las estaciones de recarga (la distancia es el parametro principal) (Mantri,
2025).

3.3.1.4. El perfil de carga resultante

El perfil energético de una sola estacion de recarga publica se considera el principal resultado del
modelo predictivo previsto. El perfil de carga se genera a partir de tres flujos de datos de entrada
que se integraran mediante una funcién computacional de posprocesamiento, denominada
LoadProfilePrediction en la figura siguiente. La descripcion de las entradas y la salida se describe
en la siguiente tabla.

Figura 9. Entrada y salida de la funcién LoadProfilePrediction.

Prediction Output
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User Configuration [3)

LoadProfilePrediction

Input Data (1) Functicn

ML Cutput (2)
Fuente: Ravanbachet al., 2024.

Tabla 4. Descripcién de las entradas y salidas del médulo LoadProfilePrediction

Datos de entrada Los parametros que influyen en el perfil de carga en cada estacion de carga

(Figura 8, 1) provienen de diversas fuentes con diferentes formas y resoluciones, y pueden ser
dinamicos o estaticos. Los datos de entrada incluyen los datos adquiridos de los seis
elementos clave del sistema de movilidad eléctrica.

Salida de ML La salida del modelo ML es un conjunto de datos que predice la conectividad de los
(Figura 8, 2) vehiculos eléctricos en una sola estaciéon de carga con un dia de antelacion.
Configuracion del El usuario puede configurar el alcance espacial y la escala temporal de los datos o
usuario crear escenarios personalizados.

(Figura 8, 3)

Perfil de carga Como resultado del modelo predictivo, se predice un perfil de carga de serie
(Figura 8, 4) temporal en una sola estacién segun la configuracion del usuario

Funcion de prediccién  Este modulo es una funcion de calculo determinista que se encarga de generar el
del perfil de carga perfil de carga objetivo a partir de las entradas explicadas en las filas anteriores.

Fuente: Ravanbach et al., 2024.

Los perfiles de carga obtenidos, con una resolucién temporal relativamente alta, pueden
proporcionar una prediccidn fiable del balance energético al operador del sistema con un dia de
antelacion. Los perfiles de carga agregados a nivel de ciudad pueden proporcionar una vision
general del rendimiento de la infraestructura basandose en los KPI configurados. Los datos de
salida pueden ser utilizados por los planificadores de la ciudad o de la red para analizar y
optimizar la ubicacién de las estaciones de carga y la infraestructura de apoyo a largo plazo.

El calculo del perfil de carga de cada cargador no se basa tinicamente en los resultados del
aprendizaje automatico, sino que también se ve influido por parametros definidos por el usuario.
a causa principal radica en la incertidumbre generada por la duracién variable de las sesiones de
carga. Si bien el médulo de aprendizaje automatico destaca por predecir la ocupacién de las
estaciones de carga con un alto grado de precision, actualmente carece de la capacidad de
pronosticar con exactitud el comportamiento de carga de los vehiculos eléctricos. Esta limitacion
se atribuye principalmente a la escasez de datos de entrenamiento especificos para cada estacion
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de carga. Para abordar este reto, empleamos estrategias de carga definidas por el usuario para
estimar los perfiles de carga de cada estacion de carga. Un escenario comun consiste en optimizar
la carga de los vehiculos eléctricos para una recarga lo mas rapida posible, independientemente
del precio de la electricidad o de las limitaciones de carga de la red. Por otro lado, cuando una
sesion de carga se prolonga mas alla de la duracién necesaria para la carga completa de la bateria
de un vehiculo eléctrico, el comportamiento de carga puede modificarse en el tiempo para
optimizar los objetivos relacionados con los costes o la estabilidad de la red. Ademas, nuestro
modelo de perfil de carga se mejora ain mas mediante la incorporacién de datos estadisticos
especificos de cada zona geografica. Esto incluye la consideracion de las caracteristicas de las
estaciones de carga individuales, como su potencia nominal y tipo de conexién, junto con
informacién sobre los modelos de vehiculos eléctricos mas comunes. Dado que las diversas
combinaciones de estaciones de carga y vehiculos eléctricos poseen atributos tinicos, como la
capacidad de la bateria y las tasas de carga minima y maxima, generan perfiles de carga diversos.
Por lo tanto, nos basamos en distribuciones estadisticas que reflejan con precision el panorama
de la recarga de vehiculos eléctricos en diferentes areas, lo que garantiza que nuestras
estimaciones sean representativas de situaciones reales.

Al ofrecer a los usuarios la flexibilidad de explorar diversas estrategias de recarga y observar
su impacto en varios KPI, les permitimos adaptar los casos practicos a sus necesidades y objetivos
de investigacion especificos. Esta adaptabilidad permite un examen mas completo y
personalizado del panorama de la recarga de vehiculos eléctricos.

3.4. La interfaz de usuario interactiva y los resultados analiticos de muestra

Los graficos siguientes muestran capturas de pantalla del prototipo en linea de la herramienta
EPIOT, disponible en: https://drive2x-epiot.ewi.tudelft.nl/. Las capturas de pantalla muestran
algunas de las principales caracteristicas y ventanas de resultados de la herramienta, entre las que
se incluyen:
e Pagina de inicio: la pagina de inicio muestra el mapa de una ubicacion seleccionada por el
usuario con las estaciones de recarga y los transformadores resaltados con iconos visibles.
El usuario puede seleccionar un area de andlisis que incluya varias estaciones y
transformadores.

Figura 10. Pagina de ini‘gio de EEIOT (mapa interactivo de estaciones de recarga)
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Fuente: TU Delft, 2025.

e Pagina de perfil de carga: esta pagina mostrara el perfil de carga previsto para las
estaciones de carga agregadas o individuales seleccionadas por el usuario en la pagina de
inicio anterior. A continuacion, el usuario puede seleccionar comodamente una estrategia
de carga concreta en el mentu desplegable de la barra inferior para investigar la influencia
en la forma del perfil de carga basdndose en escenarios de carga preajustados.
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Flgura 11 Paglna de perfll de carga de EPIOT
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Fuente TU Delft, 2025

e Pagina de flexibilidad: el usuario puede cambiar a la vista de flexibilidad para ver y
analizar el patron de descarga de los vehiculos eléctricos en las estaciones de carga
seleccionadas (de nuevo, tanto a nivel individual como agregado).

Fiiura 12. Péiina de flexibilidad de EPIOT
Fresting ™ roaorrorics (NN KPs =
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b T . Selocionsi | usoae Saticied Chaid 100 > [ Oweiret Mgt Cste) |
Fuente: TU Delft, 2025.

e Pagina de KPI: como ultima caracteristica, la interfaz permite al usuario navegar por un
conjunto predefinido de KPI que se generan en funcidn de la seleccion de area del usuario.
El usuario puede seleccionar una estacion concreta o ver los resultados agregados.
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Figura 13. Pagina de KPI de EPIOT
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Fuente: TU Delft, 2025.

e Informe: el usuario puede descargar un informe completo del andlisis en cualquier
momento haciendo clic en el botén verde.

4. Debate y conclusion

La transiciéon exitosa hacia un sistema de transporte sostenible requiere la integracién holistica
de los vehiculos eléctricos en el sistema energético. Por ello, proyectos de investigaciéon como
DATAMOST y MoDa desempenan un papel clave en el analisis de datos complejos y la creacién de
modelos. Estos modelos son mas ttiles cuando las partes interesadas y los responsables politicos
pueden utilizarlos directamente y ver los efectos de las diferentes medidas. Por ello, hemos creado
el DLR-MobilityLab para permitir el uso interactivo de numerosos modelos y servicios MoDa. En
el dambito de la movilidad eléctrica, el servicio PowerForecastMapper y el modelo EPIOT
proporcionan informacién fundamental sobre la interaccién entre los sectores del transporte y la
energia.

No obstante, el estudio previo presenta ciertas limitaciones. En primer lugar, el ambito de la
investigacion se limité a Alemania y, en algunos casos, a Europa. Aunque nuestro objetivo ha sido
desarrollar una metodologia cientificamente sé6lida y aplicable siempre que existan datos de
cddigo abierto, los casos de uso analizados se restringen a estas regiones. En segundo lugar, nos
centramos en el transporte de pasajeros y no en el transporte publico. Por lo tanto, el trabajo se
centra en los vehiculos individuales y no en los vehiculos de transporte ptiblico de mayor tamafio
(por ejemplo, autobuses, trenes). Por tultimo, el trabajo se completé utilizando datos de cédigo
abierto. Esto limitd el analisis de las redes eléctricas existentes, ya que estos datos no estan
disponibles publicamente en Alemania. Para futuras investigaciones, nuestro objetivo es ampliar
estos modelos a otros paises europeos y crear una plataforma de cédigo abierto para el DLR-
MobilityLab.

EPIOT es una herramienta prototipo basada en datos que apoya a un gran nimero de partes
interesadas en la movilidad eléctrica, incluidos los operadores de puntos de recarga, los
operadores de sistemas de distribucién y los planificadores de ciudades inteligentes del futuro,
permitiéndoles producir analisis personalizados y evaluar diferentes escenarios basados en KPI
calculados. Sus funcionalidades y resultados transferibles pueden proporcionar informacién
valiosa sobre la cuantificacion y optimizacion de la flexibilidad V2G en la infraestructura de
recarga existente o futura de cualquier ciudad de Europa. En esencia, estas herramientas basadas
en datos son indispensables para impulsar el crecimiento y el éxito de la industria de los vehiculos
eléctricos, al tiempo que minimizan los posibles inconvenientes (Ravanbach et al.,, 2024).

323



324

Street Art & Urban Creativity, 11(7), 2025, pp. 305-327

5. Agradecimientos

El desarrollo inicial del DLR-MobilityLab se llevé a cabo en el proyecto DATAMOST del DLR
(«Soluciones basadas en datos y modelos para la transformacién de la movilidad», nimero de
proyecto 2846048). El trabajo realizado en el marco del proyecto MoDa («Modelos y datos para
la movilidad del futuro_Servicios de apoyo») fue financiado por el Centro Aeroespacial Aleman
(DLR) con el nimero de financiacién 2846141. El desarrollo inicial del EPIOT se llevé a cabo en el
DLR como parte del proyecto de investigacidn e innovacién de la UE DriVe2X con financiacién de
la Unién Europea (nimero de subvencion 101056934).

6. Contribuciones

Ravanbach: Concepcién y disefio del articulo, todo el trabajo relacionado con EPIOT (concepto y
disefio). Anderson: Comentarios sobre el disenio del articulo, todo el trabajo relacionado con
DATAMOST, MoDa y MobilityLab en este articulo (todo el equipo del DLR responsable del trabajo
detallado en estos proyectos).



Herramientas de modelizacion y analisis para la movilidad eléctrica

Referencias

ACEA (2024). Charging ahead: accelerating the roll-out of EU electric vehicle charging
infrastructure.

Bergfeld, M; Hoyer-Klick, C.; Rottoli, M.; Anderson, ]. E., (2024), Bidirectional Charging as a
Contribution to the Energy and Mobility Transitions: a Methodology for Modelling. 22nd
IEEE Mediterranean Electrotechnical Conference, MELECON 2024. IEEE. 22nd IEEE
Mediterranean Electrotechnical Conference.
https://doi.org/10.1109/MELECON56669.2024.10608601

Bosch, E., Luther, AR. & Thme, K, (2025) Travel experience in public transport: Experience
sampling and cardiac activity data for spatial analysis.Sci Data 12, 633
(2025). https://doi.org/10.1038/s41597-025-04955-4

Clarke, L. & Wei, Y-M. (2022). Energy Systems. In: IPCC, 2022. Climate Change 2022: Mitigation of
Climate Change. Contribution of Working Group III to the Sixth Assessment Report of the
Intergovernmental Panel on Climate Change. P.R. Shukla et al. (eds.). Cambridge
University  Press, Cambridge, UK and New York, NY, USA. doi:
https://doi.org/10.1017/9781009157926.008

Deb, S. (2021). Machine Learning for Solving Charging Infrastructure Planning Problems: A
Comprehensive Review. Energies, 14(23), 7833. https://doi.org/10.3390/en14237833

DLR (German Aerospace Center) (2022). DATAMOST project.
https://www.dlr.de/de/eoc/forschung-transfer/projekte-und-missionen/datamost

DLR (German Aerospace Center) (2025), MoDa project. https://www.dlr.de/de /forschung-und-
transfer/projekte-und-missionen/moda

DLR (German Aerospace Center) (2025a). SUMO, https://sumo.dlr.de/docs/index.html

DLR (German Aerospace Center) (2025b). DLR, About Us. https://www.dIr.de/en/dlr/about-us

DLR (German Aerospace Center) (2025c). DLR VF, About Us. https://www.dlr.de/en/vf/about-
us/the-institute

DLR (German Aerospace Center) (2025d). DLR VE, About Us, https://www.dlr.de/en/ve/about-
us/institute-of-networked-energy-systems

EC (European Commission) (2019). Clean Vehicles Directive. https://eur-lex.europa.eu/legal-
content/EN/TXT/?uri=CELEX%3A32019L1161

EC (European Commission) (2021). European Climate Law. https://eur-lex.europa.eu/legal-
content/EN/TXT/?uri=CELEX:32021R1119

EC (European Commission) (2023). Renewable Energy Directive. https://eur-
lex.europa.eu/legal-
content/EN/TXT /?uri=CELEX%3A320231.2413&qid=1699364355105

Garwa, N. and K. R. Niazi, (2019), “Impact of EV on Integration with Grid System - A Review”, 8th
International Conference on Power Systems (ICPS), Jaipur, India, 2019, pp. 1-6, doi:
https://doi.org/10.1109/1CPS48983.2019.9067587.

Gonzalez, F., Petit, M., Perez, Y. (2019). Electric Vehicles as Flexibility Providers for Distribution
Systems. A Techno-Economic Review. 25th International Conference and Exhibition on
Electricity Distribution, Jun 2019, Madrid, Spain. (hal-02283355)

Grunewald, Erik und Maertens, Sven und Viergutz, Kathrin Karola und Wegener, Jan und Scheier,
Benedikt (2025) SnackTrack: Digitaler Zwilling fiir Turbo-Umstiege - Imbissbestellung
leicht gemacht! In: Proff, H. (eds) New Players in Mobility, 1, Seiten 607-621. Springer
Gabler, Wiesbaden. 16. Wissenschaftsforum Mobilitdit, 2024-06-13, Duisburg,
Deutschland. https://doi.org/10.1007/978-3-658-46485-1 3

Hasselwander, Samuel; Rettich, Julian; Schmid, Stephan; Siefkes, Tjark (2025) How will future
BEV models develop? Market potential of different battery technologies assessed by a ML-
based manufacturer agent. Journal of Energy Storage, 131(A).
https://doi.org/10.1016/j.est.2025.117195

He, S. Y., Kuo, Y.-H., & Sun, K. K. (2022). The spatial planning of public electric vehicle charging
infrastructure in a high-density city using a contextualised location-allocation

325


https://doi.org/10.1109/MELECON56669.2024.10608601
https://doi.org/10.1038/s41597-025-04955-4
https://doi.org/10.1017/9781009157926.008
https://doi.org/10.3390/en14237833
https://www.dlr.de/de/eoc/forschung-transfer/projekte-und-missionen/datamost
https://www.dlr.de/de/forschung-und-transfer/projekte-und-missionen/moda
https://www.dlr.de/de/forschung-und-transfer/projekte-und-missionen/moda
https://sumo.dlr.de/docs/index.html
https://www.dlr.de/en/dlr/about-us
https://www.dlr.de/en/vf/about-us/the-institute
https://www.dlr.de/en/vf/about-us/the-institute
https://www.dlr.de/en/ve/about-us/institute-of-networked-energy-systems
https://www.dlr.de/en/ve/about-us/institute-of-networked-energy-systems
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX%3A32019L1161
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX%3A32019L1161
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX:32021R1119
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX:32021R1119
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX%3A32023L2413&qid=1699364355105
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX%3A32023L2413&qid=1699364355105
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX%3A32023L2413&qid=1699364355105
https://doi.org/10.1109/ICPS48983.2019.9067587
https://doi.org/10.1007/978-3-658-46485-1_3
https://doi.org/10.1016/j.est.2025.117195

326

Street Art & Urban Creativity, 11(7), 2025, pp. 305-327

model. Transportation  Research  Part A: Policy and Practice, 160, 21-44.
https://doi.org/10.1016/j.tra.2022.02.012

Heinrichs, Matthias (2011) TAPAS: Travel-Activity-Pattern Simulation - Parallelisiertes
Mikroskopisches Verkehrsnachfragemodell. In: Next GEneration Forum 2011, Seite 74.
Deutsches Zentrum fiir Luft und Raumfahrt e.V.. Next Generation Forum 2011, 2011-09-
26 - 2011-09-27, Oberpfaffenhofen, Deutschland., https://github.com/DLR-VF/TAPAS

Herwartz-Polster, S; ]. Pagenkopf, ]. Kaiser, M. Freienhofer, (2024), "Power Forecast of Overhead
Catenary Islands in Battery Electric Train Operation: Case Study of Pfalznetz", in ]. Pombo,
(Editor), "Proceedings of the Sixth International Conference on Railway Technology:
Research, Development and Maintenance”, Civil-Comp Press, Edinburgh, UK, Online
volume: CCC 7, Paper 12.4, 2024. https://doi.org/10.4203/ccc.7.12.4

Kervall, M. & Palsson, H., 2022. Barriers to change in urban freight systems: a systematic literature
review. European Transport Research Review, 14(1), p.29. Available at:
https://doi.org/10.1186/s12544-022-00553-2.

Khurshid, A., Khan, K. & Cifuentes-Faura, J., 2023. 2030 Agenda of sustainable transport: Can
current progress lead towards carbon neutrality? Transportation Research Part D:
Transport and Environment, 122, p.103869. Available at:
https://doi.org/10.1016/j.trd.2023.103869

Kirjavainen, ]J. & Suopajarvi, L., 2025. Barriers and risks of socio-technical transition towards
sustainable road transport in sparsely populated areas: case of Finnish Lapland. European
Transport Research Review, 17(1), p.21.https://doi.org/10.1186/s12544-025-00721-0

Mantri, H. (2025). A data-driven approach to predict the load profile at an electric vehicle charging
station. Master’s thesis, University of Bremen.

Moring-Martinez, Gabriel; Senzeybek, Murat; Jochem, Patrick (2024): Clustering the European
Union electric vehicle markets: A scenario analysis until 2035. In Transportation Research
Part D: Transport and Environment 135, p. 104372.
https://doi.org/10.1016/j.trd.2024.104372

Moring-Martinez, Gabriel; Murat Senzeybek; Samuel Hasselwander; Stephan Schmid, (2025),
Quantifying the impact of fleet turnover on electric vehicle uptake in Europe,
Transportation Research Part D: Transport and Environment, 147, 104945.
https://doi.org/10.1016/j.trd.2025.104945.

Mutayab Khalid, Jagruti Thakur, Sivapriya Mothilal Bhagavathy, Monika Topel, (2024), “Impact of
public and residential smart EV charging on distribution power grid equipped with
storage”, Sustainable Cities and Society, 104, 105272.
https://doi.org/10.1016/j.scs.2024.105272.

OSM (OpenStreetMap) (2025) © OpenStreetMap Contributors. Available
online: https://www.openstreetmap.org.

Rana, M. Masud et al,, (2025) "Comprehensive Review on the Charging Technologies of Electric
Vehicles (EV) and Their Impact on Power Grid," IEEE Access, 13, 35124-35156.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3538663

Ravanbach, B. et al.,"A Dynamic Prediction Tool for Vehicle-to-Grid Operation and Planning," 2024
IEEE 22nd Mediterranean Electrotechnical Conference (MELECON), Porto, Portugal, 2024,
pp. 610-615. https://doi.org/10.1109/MELECON56669.2024.10608538

Smith, M. ]., Wedge, R. and Veeramachaneni K., FeatureHub: Towards collaborative data science,"
in 2017 IEEE International ce on Data Science and Advanced Analytics (DSAA), 2017

Sayed, Mohammad Alj, Ribal Atallah, Chadi Assi, Mourad Debbabi, (2022), “Electric vehicle attack
impact on power grid operation”, International Journal of Electrical Power & Energy
Systems, 137, 107784. https://doi.org/10.1016/j.ijepes.2021.107784.

TU Delft (2025), EPIOT: Quantifying EV Flexibility. https://drive2x-epiot.ewi.tudelft.nl/

Yaghoubi, Ela., Yaghoubi, Eln, Khamees, A, Razmi, D., Lu T., (2024), “A systematic review and meta-
analysis of machinde learning, deep learning, and ensemble learning approaches in
predicting EV charging behavior”, Engineering Applications of Artificial Intelligence, 135,
108789. https://doi.org/10.1016/j.engappai.2024.108789.



https://doi.org/10.1016/j.tra.2022.02.012
https://github.com/DLR-VF/TAPAS
https://doi.org/10.4203/ccc.7.12.4
https://doi.org/10.1186/s12544-022-00553-2
https://doi.org/10.1016/j.trd.2023.103869
https://doi.org/10.1186/s12544-025-00721-0
https://doi.org/10.1016/j.trd.2024.104372
https://doi.org/10.1016/j.trd.2025.104945
https://doi.org/10.1016/j.scs.2024.105272
https://www.openstreetmap.org/
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3538663
https://doi.org/10.1109/MELECON56669.2024.10608538
https://doi.org/10.1016/j.ijepes.2021.107784
https://drive2x-epiot.ewi.tudelft.nl/
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2024.108789

Herramientas de modelizacion y analisis para la movilidad eléctrica

Yang, Li, Jiashen Teh, Ching-Ming Lai, (2025), “Assessing power grid vulnerability to extreme
weather: The impact of electric vehicles and energy storage systems”, Journal of Energy
Storage, 112, 115534. https://doi.org/10.1016/j.est.2025.115534.

327


https://doi.org/10.1016/j.est.2025.115534



