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Resumen

En esta tesis se describe un modelo macroscopico de tv@leicular y se proponen tres nue-
vos modelos para el tra co de buses articulados, bicislgtpeatones, con el n de explicar
dinamicamente el comportamiento del tra co multimodddano. Los parametros de estos mo-
delos fueron estimados mediante la solucion de problemaptimizacion, los cuales minimizan
la diferencia entre los datos tebéricos y los datos experiates, adquiridos mediante la toma de
datos reales para casos de estudio en la ciudad de Me@slacuerdo a los resultados de simu-
lacion, se puede concluir que el modelo de tra co multimlgatopuesto, cuyos parametros han
sido estimados, es capaz de seguir la tendencia del compent® de los modos de transporte
descritos.

Palabras clave: Tra co multimodal, modelado de tra co, sistemas diramicos, estimadn de parame-
tros, optimizacion.

A dynamic model for multimodal traf c
(cars, bus rapid transit, pedestrians and
bicycles) with control purposes.

Abstract

In this work, a vehicular traf c macroscopic model is debed. In addition, macroscopic mo-
dels of bus rapid transit, bicycles and pedestrians areggeapin order to describe the dynamic
of multimodal traf c networks. The parameters of these nisdeere estimated proposing op-
timization problems, that aim to minimize the differencevizeen the theoretical data and the
data provided by experiments. Multimodal traf ¢ sceneri@sMedell'n-Colombia were selec-
ted in order to validate the models proposed. According iimellgition results, the multimodal
urban traf c model proposed is capable to represent thewnehaf users in real traf ¢ networks.

Keywords: Multimodal traf ¢, traf c modeling, dynamical s ystems, parameter estimation, opti-
mization
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1 Introducci 6n

1.1. Generalidades del tr a co multimodal urbano

Desde hace muchos afios, las grandes ciudades han erdrentadremento acelerado de los
modos de transporte, especialmente de los veh’culos imados que transitan en las redes de
tra co urbano. Debido a las limitaciones f'sicas en laasy’esta tendencia ha tra’do como conse-
cuencia un aumento en el gasto de combustible, usado psnest@ulos, y en la contaminacion
auditiva, ademas del deterioro del medio ambiente; totipessel resultado de un mayor tiempo
de permanencia de los usuarios en la v'a [1]. Tradicionaleydan surgido varias alternativas
para tratar este problema, entre ellas la construccibrudeas v'as, la ampliacion de las exis-
tentes y la programacion de los tiempos de los semafdrasi@unas de estas alternativas son
cada vez menos viables porque requieren de la inversiomahelgs sumas de dinero, por las
restricciones medio ambientales, por la falta de espacar glgncorrecto funcionamiento de la
red de tra co urbano. Por estas razones, se han establecldicas de movilidad como el uso
compartido de veh’culos particulares, el pico y placa dakdcarro, siendo hasta ahora insu -
cientes. Por otro lado, incentivar el transporte publidosomodos alternativos no motorizados,
como la bicicleta o el transporte a pie, requiere de la istreeura y de la gestion necesarias para
garantizarle a los usuarios comodidad, e ciencia y seguridPor lo tanto, una solucion factible
a esta problematica es aumentar el ujo de tra co, haceend mejor uso de la infraestructura
existente, por medio del monitoreo y del control de tra &h [

Uno de los elementos fundamentales para el desarrollo deegghs de monitoreo y de con-
trol de tra co, son los modelos matematicos. Estos deleercapaces de representar el compor-
tamiento de los usuarios en la malla vial, encontrando uilileqa entre la precision del modelo
y la complejidad computacional. Aunque existen algunosetaos] que se mostraran mas ade-
lante, persiste la necesidad de proponer, mejorar, vaiddanti car modelos de tra co. Por tal
motivo, este trabajo estudia el modelado de tra co multilaacon nes de control.

El modelado de tra co, en general, intenta describir dilamente el comportamiento de
cualquier participante de una red de tra co. De forma iatta, se muestra en la Figura 1.1
el principal enfoque del modelado macroscopico de tralewo.la Figura 1.1(a) se presenta una
pequefia red de tra co, sin importar el modo de transppdea la cual se establecen unos ujos



1.2 Conceptualizacion de las variables de tra co y susaiehes

de entrada y de salida en sus fronteras. Sin embargo, dezitesghcio ocupado entre la inter-
seccionu y d (link u;d), existe una dinamica desconocida, la cual sera nuasteade interés.

En la Figura 1.1(b) se ampl'a Bhk (u;d), notando que al igual que en la red general, existen
ujos de entrada y de salida dehk, donde este tltimo puede verse interrumpido por una sefal
de semaforo.

A B}
= = 5:‘ ‘_A

W T

(a) Pequefared de tra co (b) Dinamica de urink

Figura 1.1: Contextualizacion del modelado de tra co

El objetivo principal del modelado de tra co, independedel modo de transporte, es formu-
lar modelos capaces de representar dinamicamente lo que @zntro delink (u;d), al igual
que los ujos de salida determinados por el retardo, asocdds caracter’sticas propias tek
y al nivel de congestion.

1.2. Conceptualizaci 6n de las variablesde tr acoy
sus relaciones

La teor'a de ujo de tra co ayuda a comprender las dinaasie interacciones entre las princi-
pales variables de tra co; velocidad, densidad y ujo [8].[Esta teor’a se aplica tanto al disefio
de v'as como a la gestion de tra co, mediante la ubicacié nuevos semaforos o la temporiza-
cion de los mismos.

A partir del analisis del ujo de cualquier modo de trangpoise pueden construir modelos
macroscopicos o0 microscopicos, dependiendo del bakamice precision y complejidad que se
requiera [5]. Para efectuar este analisis es necesaritrgden primera instancia, las principales
variables del tra co vehicular [4]:

= Flujo (g): cantidad de veh’culos que circulan por un determinaddgde la v'a. Se ex-
presa en veh’culos por hora (veh/h).
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= Densidad(): es la cantidad de veh’culos presentes en un segmento/deyiguede aso-
ciarse con la concentracion vehicular. Generalmentemesa en veh’culos por kilbmetro
(veh/Km) o en veh’culos por kilometro por carril (veh/laafril).

= Velocidad ¢): relaciona la distancia recorrida en una unidad de tiemporynalmente
se expresa en kilbmetros por hora (Km/h). La velocidad pukfrir entre cada veh’culo,
por lo tanto es comUn trabajar con valores promedio, teal@®p espaciales. La velocidad
media temporal esta de nida por:

n
Vi = ﬁavi (1.2

donden es el nUmero de veh’culos que pasan por un punto de law as/su velocidad.
As” mismo, la velocidad media espacial se de ne como:

n
2 n
Adij=j V
i

considerando que:

L
Vi= — (1.3)
t
dondeL es la longitud de la v'a ¥ es el tiempo que tarda el veh'culen recorrer la
longitudL, entonces es posible expresar a (1.2) como:

nL
Vs= ——— 1.4

El ujo de tra co puede dividirse principalmente en dos guas [4] que seran estudiados en
este informe:

= Flujo ininterrumpido: regulado por otros veh’culos (thige congestion) o por las interac-
ciones veh'culo-v'a.

= Flujo interrumpido: regulado por sefales externas comw$aros.



1.3 Diagrama fundamental de tra co.

1.3. Diagrama fundamental de tr a co.

El ujo interrumpido sera objeto de este cap’tulo. Unaaogbn simple entre el ujo, la velo-
cidad y la densidad es [5]:

q= rvs (1.5)

Partiendo de una correspondencia cualquiera entre lad#ehgila velocidad, y con la formu-
lacion general de (1.5), se pueden encontrar las relaesidad¢odas las principales variables de

tra co.

En uno de los primeros trabajos realizados se toma comenefierun modelo lineal [6], el
cual explica la relacion entre la velocidad media espakialensidad y el ujo de veh’culos en
unav’a, ver Figura 1.2.

<
=

m

2

Um,

Q
3

Flujo
=
Flujo

Velocidad media espacial

p 0 &> p Ve Um

0 Pe Pm Pe Pm _ _ :
Densidad Densidad Velocidad media espacial

(a) Densidad vs velocidad (b) Densidad vs ujo (c) Velocidad vs ujo

Figura 1.2: Aproximacion lineal del diagrama fundamental

La aproximacion lineal propuesta entre la velocidad y lastttad esta dada por:

Vm

Vs(r)= Vm r; (1.6)

m

dondevy, es la velocidad media maxima o de ujo libre, que represdmteelocidad maxima
permitida o la mayor velocidad que pueden alcanzar loscuéds cuando no hay interaccion
con otros. Cabe notar en la Figura 1.2(a), que cuando laideldes maximak = vy,), la den-
sidad ¢) es igual a cero, sin embargo, es necesario que al menos oulede encuentre en la
carretera para que pueda alcanzar esta velocidad. Poadtypduando la densidad es maxima
(r = rm) la velocidad es igual a cero, lo que sugiere que los vebécestan completamente
quietos por el alto grado de congestion.
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Como se mencion6 anteriormente, para encontrar las oelesientre todas las variables fun-
damentales, es su ciente con formular la relacion entneelacidad y la densidad. En este sen-
tido, teniendo en cuenta la ecuacion fundamental (1.5)esee el ujo (g) como el area del
rectangulo cuya base y altura son la densidad y la velocr@éag@ectivamente. Para conocer el
ujo maximo al que pueden circular los veh’culos, bastximézar el area del rectangulo inscrito
en el triangulo cuyos vértices sy, 0; r ). Partiendo de (1.5), se calcula el area del rectangulo
como :

Ar = peve; a.7)

por similitud de triangulos, teorema de Pitagoras y dentlo ah como la distancia entr@; vy
y (rm; 0) se obtiene que:

S " 5
Ve=(rm r¢) — 1 (1.8)

I'm

reemplazando (1.8) en (1.7):

0 s 1
A= pc@(rm re) — 1A ; (1.9)

I'm

derivando la ecuacion (1.9), igualando a cero y despejando

_I'm,
Pc = 5 (1.10)

De esta manera

S 2
_I'm h )
Ve = > - 1; (2.12)
h
o= 1 (1.12)

Si observamos la Figura 1.2(a) el puf@se ubica em=2, as” el ujo maximo esta dado por:

Vml'm
4

Om= Vclc= (1.13)
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Reemplazando (1.5) en (1.6) se obtiene la relacion ujpsitdad de la siguiente manera:

qr)= Vr o2 (1.14)
I'm

La relacion cuadratica entre densidad y ujo de la ecoadil.14), se muestra en la parabola
de la Figura 1.2(b), donde se observa que cuando la densidat@ el ujo también lo es. Sin
embargo, es necesario que al menos un veh’culo estétérehsia velocidad de ujo libre. Por
otra parte, cuando la densidad es maxima)(el ujo es cero, pues la congestion es tal que
imposibilita el movimiento de los veh’culos. Como se mostnteriormente, en el punto medio
la densidad tiene un valor cr'ticod) que genera el ujo maximo. Teniendo en cuenta (1.5), es
posible determinar que la pendiente del puirtg gm) esvm, ver gura 1.2(b).

Para obtener la relacion entre velocidad y ujo se despeje (1.6):

I'm

r(Vs)= rm Vs (1.15)

m

y se reemplaza (1.15) en (1.5):

r
a(Vs) = I'mVs V_m \752 (1.16)

m
La Figura 1.2(c) es la representacion gra ca de (1.16glkEnse muestra la relacion entre den-
sidad y ujo. En la Figura 1.2(c) el ujo es cero en dos casogipalares; cuando la velocidad
es cero a causa de la alta congestion o cuando la velocickaizal su valor maximo (velocidad
de ujo libre), debido a que los veh’culos pueden transtarobstaculo alguno.

Consideraciones importantes
1 Parametros:

La velocidad maxima o de ujo librew,) puede tomarse como una restriccion de
velocidad en la va.

Para obtener la densidad maxinra, es necesario conocer la capacidad vehicular
de lava.

Vml'm

4

El ujo maximo se calcula mediantg,, =
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2 Ventajas: este modelo tiene una baja complejidad y pueslsaipara el caso de tra co
insaturado, saturado y sobresaturado.

3 Desventajas: no representa de manera precisa las rela®@oire velocidad, densidad y
ujo.

Debido a que la relacion densidad-velocidad es no lineak\és de los afos han surgido
modelos no lineales que pretenden mejorar la aproximaigoticha relacion. Por ejemplo, el
modelo logar'tmico de Greenberg [7] se basa en los priosiginamicos de los uidos para
relacionar densidad, velocidad y ujo 1.3. Sin embargo, étado garantiza un ajuste adecuado
mientras exista una continua interaccion entre los wbS; pues se requiere que su velocidad
esté controlada, en mayor medida, por otros veh’culae@s que el sistema esté en congestion.

Us q

e
3
@

Flujo

Flujo

Velocidad media espacial

P P v
0 re P 0 . o
Densidad Densidad Velocidad media espacial

(a) Densidad vs velocidad (b) Densidad vs ujo (c) Velocidad vs ujo

Figura 1.3: Aproximacion logar'tmica del diagrama fundamental

De forma gra ca en la Figura 1.3(a) se muestra la relaciiyat’'tmica entre la densidad y la
velocidad, que es formulada matematicamente en (1.17).

ve(r) = Veln rr_m (1.17)

La condicion de congestion, que debe cumplirse en estelmak explica a partir del analisis
de (1.17), pues cuando tiende a cero, la velocidad es in nita. Esto no es posiblegya su
verdadero valor egy (velocidad de ujo libre). Tomando a (1.5) y (1.17) se puedpresar el
ujo como:

r
q(r)= verin T’“ (1.18)
Para el sistema en congestion mostrado en la Figura 1 (@& el maximo ujoerr = rc.

En cuanto la densidad aumenta, el ujo disminuye hasta acero= r,, porque en ese momen-
to los veh'culos estan totalmente parados. Por otro lesi@osible encontrar la relacion entre
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velocidad y ujo despejand@ de (1.17) y reemplazandolo en (1.5), teniendo como resulta
que:

Vsl
q(Vs) = e(vssw": ) (1.19)

La relacion mostrada en (1.19) puede verse de maneragenda Figura 1.3(c), en donde
el ujo es cero cuando la velocidad es cero (no se puede ofastawelocidad de ujo libre)
y es maximo ¢n) cuando la velocidad es cr'ticg. Finalmente el ujo maximagy, se calcula
sustituyend@s = v¢ en (1.19) como sigue:

_ VeI'm
Om o

(1.20)

Consideraciones importantes
1 Parametros:

La velocidad cr'tica\(;).

Para obtener la densidad maxinmg,), es necesario conocer la capacidad vehicular

de laVva.

L . Vel
El ujo maximo se calcula mediantgy, = —_.

2 \entajas: este modelo aproxima de manera precisa el diagtandamental para el modo
de congestion.

3 Desventajas: es necesariovaproximar la velocidad @rftor algln método, por ejemplo
de forma lineal como v, = ?m Ademas, el modelo no da buenos resultados en sistemas
insaturados.

Desde otro enfoque, la aproximacion exponencial de Unoleivi8] resulta como solucion a
los problemas del modelo logar'tmico, es decir, relaclartensidad, la velocidad y el ujo para
sistemas insaturados (ver Figura 1.4).

La relacion exponencial entre densidad y velocidad mdatem la Figura 1.4(a) se expresa
como:

Vs(r)= vme e (1.21)

Teniendo en cuenta la ecuacion (1.21), se determina gae pal, la velocidad es igual a la
velocidad de ujo librevs = vy, Por otro lado, si = r. entonce¥s = V;. Para este caso, cuando
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<|
(=]
£~}

R

Velocidad media espacial
Flujo

o Ve . X Upn,
Densidad Densidad Velocidad media espacial

(a) Densidad vs velocidad (b) Densidad vs ujo (c) Velocidad vs ujo

Figura 1.4: Aproximacion exponencial del diagrama fundamental

r = rm, €l sistema congestionado ya no es representado por esédonpoes la velocidad no es
igual a cero.

De igual manera, teniendo en cuenta (1.21) y (1.5) se tieadagquelacion densidad- ujo (ver
Figura 1.4(b))esta dada por:

q(r)= vmre "¢ (1.22)

Despejando de (1.21) y remplazando en (1.5) es posible obtener unadelago-velocidad
de la Figura 1.4(c) de la forma:

d(Vs) =  Vsrcln \\//—S (1.23)

m

Como sabemos, el ujo maximayg,) se alcanza cuande = Ve y r = r¢, por lo tanto si
derivamos (1.24), igualamos a cero y encontramos que laideld de corte es:

V
ve= M (1.24)

y el ujo maximo:

I'cVim
e

(1.25)

Om =

Consideraciones importantes

1 Parametros:

10



1.3 Diagrama fundamental de tra co.

La velocidad maximavy,) puede ser un I'mite de velocidad f'sico.

La densidad cr'ticar().
. , . . I'cVm
El ujo maximo se calcula mediantg,, = .

2 \entajas: este modelo aproxima de manera precisa el diagtandamental para el modo
de no congestion.

3 Desventajas: es necesario aproximar la densidad gooicalgin método, por ejemplo de

. r .
forma lineal como v, = ?m: El modelo no da buenos resultados en sistemas saturados o
sobresaturados.
En la Tabla 1.1 se compila la informacion relacionada cemliferentes aproximaciones antes

presentadas.

Tabla 1.1: Diferentes aproximaciones al diagrama fundamental

Aprox. Densidad — velocidad Densidad — ujo Velocidad — ujo
. Y V r
Lineal | Vs(r)=vm — r |q(r)=vmr -2 r2|qVe)=rmvs —2 v?
I'm I'm Vm
L tmi _ - I'm _ | I'm v _ VsI'm
ogar'tmica| Vs(r)= vcIn s g(r)= vcrin s q(vs) = T
. _ _ V.
Exponencial  Vs(r)= vpe "¢ qg(r)= vmre "¢ g(Vs) = Vsrcln V—s
m

Ademas de los modelos antes mencionados, existen ot@dmapciones comunes. En [9] se
muestra una familia de modelos de la forma:

n

V(r)= vim 1 rL (1.26)

Cc
donden es un numero positivo y si= 1 entonces la ecuacion (1.26) es igual a (1.6). Por otro

lado, en [10] se presenta una relacion similar a (1.26) idiacomo:

n m

Ve(r)= Vi 1 rL (1.27)

C
donden y mson parametros de ajuste. Finalmente, en [11] se propameeciaction velocidad -

densidad de la siguiente manera:

I
_ 1 r bm
Vs(r) = vmexp bm T (1.28)

Cc
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1 Introduccibn

Las principales ventajas de estos modelos, radican en ihilptesd de aumentar su orden y
en la manipulacion de los parametros de sinton’a, pemnaib mejorar la aproximacion. Sin em-
bargo, es posible que con el aumento de grados de libertachddelos queden sobreajustados,
perdiendo generalidad.

1.4. Contribuci 6nvy estructura de la tesis

La necesidad actual de solucionar los problemas asociattasa vehicular y a la consolida-
cion de nuevos modos de transporte como buses articulpgatmnes y bicicletas, hace urgente
la gestion multimodal de la red de tra co urbano. Luegoelgsar el estado del arte de cada uno
de los modos de transporte mencionados, se encontraras\acel campo del modelado, los
cuales impiden analizar todas sus interacciones y comsatrategias de estimacion, control
optimo y monitoreo en este campo; mecanismos que puedetaapadicha solucion. Por tal
motivo, el desarrollo de esta tesis contribuye en la esiiate parametros, mediante microsi-
mulacion, para un modelo macroscopico de veh'culos yadarmulacion y validacion de tres
nuevos modelos dinamicos, con nes de control, para eddrde buses articulados, bicicletas y
peatones.

Esta tesis contiene siete cap’tulos estructurados, cemwsstra en la Figura 1.5; el primero
es esta introduccion, en el segundo se estudia el modetaitia do de veh’culos en redes urba-
nas, en el tercero se describe el modelado de tra co de larseslados, en el cuarto y quinto
se modela el tra co de bicicletas y peatones, nalmentegksexto se presenta un modelo de
tra co multimodal y en el séptimo se concluye la tesis yasgomienda un trabajo futuro.

El detalle de esta tesis se resume a continuacion:

= Cap'tulo 2 Este cap’tulo contiene, en primera instancia, la rewislé la literatura del
tra co de veh’culos, donde se revisan algunos modelos@sadpicos, microscopicos y
mesoscopicos. Seguidamente se describe un conocidoamdetoscopico de tra co de
veh’culos, el cual servira como principal insumo en larfolacion de modelos para otros
modos de transporte. En la parte nal del cap’tulo se vadidamodelo descrito, mediante
una microsimulacion, obteniendo los parametros progéosste en un escenario controla-
do.

= Cap'tulo 3 En el desarrollo de este cap’tulo, se revisa la gestiorrdesporte publico
(buses articulados), desde la programacion hasta ladgeatgila operacion. Luego se pro-
pone un nuevo modelo de tra co de buses articulados, paesacwwndiciones de interés:
ujo ininterrumpido, ujo interrumpido por semaforosy j@ interrumpido por estaciones
de transferencia de pasajeros. Por Ultimo se estiman tamg#ros del modelo propuesto
para un caso de estudio real en la ciudad de Medell'n - Calmb

12



1.4 Contribucion y estructura de la tesis

lCapl'tqu 1: Introducci()nl

| |
Capitulo 2: Modelado Capitulo 3: Modelado Capitulo 4: Modelado Capitulo 5: Modelado
matematico de trafico mateméatico de trafico matematico de trafico matematico de trafico

de vehiculos. de buses articulados. de bicicletas. de peatones.
L I I |

¥

Capitulo 6: Modelado
matematico de trafico
multimodal.

v

Capitulo 7: Conclusiones
y recomendaciones.

Figura 1.5: Estructura de la tesis

= Cap'tulo 4 En principio, este cap’tulo describe cuatro modelos nswdpicos reportados
en la literatura, que caracterizan el comportamiento éeldrde bicicletas, con el objetivo
de estudiar la conducta de los ciclistas y proponer un nuedetfo macroscopico de este
modo de transporte. Finalmente, en una cicloruta de la diddaMedell'n, y a través de la
recoleccion de datos con aplicaciones celulares, fubladsiestimacion de los parametros
del modelo propuesto.

= Cap'tulo 5 En este cap’tulo se estudia el tra co de peatones, doniiesé ca su diagra-
ma fundamental, las particularides del ujo bidireccignalinteraccion con veh’culos y
la identi cacion del ujo, para luego proponer un nuevo nabal macroscopico de tra co
gue singularice su comportamiento. Seguidamente, seastos parametros propios del
modelo y se validan mediante capturas de video en una zomackegeatonal en la ciudad
de Medell'n.

= Cap'tulo 6 A partir de los modelos desarrollados en los cap’tulogaméss, en este captu-
lo se formula un modelo de tra co multimodal urbano, con snde control, capaz de des-
cribir el comportamiento dinamico de veh'culos, busegw@ados, ciclistas y peatones.
Las relaciones entre los modos de transporte de los modelpsgstos, se determina a
través de un caso ilustrativo.

= Cap'tulo 7 En este cap'tulo nal, se concluye la investigacion rzadia en esta tesis y se
mencionan algunas recomendaciones de trabajo futuro.
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2 Modelado matem atico de tr a co de
veh'culos

En este cap’tulo se estudia el modelado macroscopiccadm® tde veh'culos para redes de
tra co urbano. Primero se muestra una revision del estigl@rte de este tipo de tra co, don-
de son presentadas algunas generalidades de los modelasodg@icos, mesoscopicos y mi-
croscopicos. Luego se describe un modelo macroscopit@de vehicular, el cual fue selec-
cionado por sus utilidades en el monitoreo y en el controt@ed. Finalmente, se estiman los
parametros del modelo seleccionado, a partir de los datesiolos mediante microsimulacion.

2.1. Estado del arte en modelos de tr a co vehicular

A mediados de los afos 50, Lighthill y Whitham [12] propusieun modelo macroscopico
de primer orden para representar la dinamica de los viels @n autopistas ( ujo libre o insa-
turado), basado en la teor'a cinética de ondas que cofddagpdinamicas de ujo, densidad y
velocidad [13]. Un aflo mas tarde, Richards [14] planteaé teor'a similar (modelo LWR) con-
siderando las mismas relaciones. Estos modelos lograpoodcir algunas dinamicas propias
del tra co vehicular, como la relacion inversa entre ldoeidad y la densidad de la v'a. Sin em-
bargo, estas aproximaciones de primer orden no eran capagesdecir las inestabilidades que
se presentaban en el modo de congessbtoptand-gd ni tampoco describ’an apropiadamente
la velocidad promedio de los veh'culos. En afios pos&siee presentaron varios intentos para
mejorar este modelo, como la teor'a cinética de tra ecgual parec’a destinarse a capturar los
efectos de dispersion y expl citamente incorpor6 usé&riucion de velocidad al modelo [15],
logrando un avance signi cativo en la teor’a de tra co.

En los afos siguientes, se desarrollaron modelos quenpiateobtener una representacion
de la dinamica de los veh'culos en todos sus escenarioatdeasion [16], [17], [18], [19].
Muchos de estos intentaron explicar, a partir de modelosiie el comportamiento de veh’culos
resolviendo las siguientes particularidades:

= Lapart'culade un uido responde a un est'mulo, tanto aboomo posterior; sin embargo
el veh'culo es una part’cula anisotropica que respoaldeente a est'mulos frontales.
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2.1 Estado del arte en modelos de tra co vehicular

= Elradio de una perturbacion de tra co urbano Unicameit@rca a unos pocos veh’culos.

= A diferencia de las moléculas, la dinamica de los velosuésponde a distintas personali-
dades de usuarios, como nivel de agresividad del condagogs a la dinamica del uido
[13].

Luego de los primeros esfuerzos por representar mateamé&iate la dinamica de veh’culos
en autopistas, varios modelos incluyeron la in uencia derimipciones en el ujo, como la sefial
del semaforo. En principio, el modedtore and forward20], describio la in uencia destop and
go (pare y siga) en la dinamica de los veh’culos en las zonaatdeacion, sin embargo, a pesar
de su baja carga computacional, no representaba corret@faalinamica de ujo libre.

Hasta el momento no existe un consenso en la clasi cacidosd®odelos de tra co vehicular,
sin embargo, en términos generales Papageorgiou [21bpeoijpes tipos:

= Puramente deductivos: basados en los primeros princifaoshién llamados fenome-
nologicos o caja blanca.

= Puramente inductivos: basados en datos entrada/salidbiéia llamados caja negra (por
ejemplo, modelos ARMAX, aproximaciones polinomiales yagdeuronales).

= Enfoque intermedio o caja gris.

Los modelos también pueden clasi carse segln su naardkstocastico o determin’stico),
su area de aplicacion (simulacién, control, monitoteeefo, etc.), su dominio temporal (discre-
to o continuo) y su nivel de detalle (microscopico, macop$co 0 mesoscopico) [22]. En cuanto
al nivel de detalle, los modelos microscopicos descrilmnprecision las dinamicas individua-
les de los veh'culos por medio de reglas de evolucion. Lodalos macroscopicos revelan un
nivel de detalle menor, en el que se asume que el conjuntoldewas puede ser interpretado
como un uido que circula por una tuber'a, donde las dir@sison representadas mediante
la teor'a de uidos. Finalmente, los modelos mesosc&pemre eren a la combinacion de las
caracter’sticas de ambos modelos [23]. A continuac®&presentan detalladamente algunos mo-
delos macroscopicos, microscropicos y mesoscopicog|ue debido a la necesidad de realizar
calculos en tiempo real, se dara relevancia principatenaos modelos de ujo (modelos ma-
croscopicos), enfocados en monitoreo y control.

2.1.1. Modelos macrosc O6picos de tr a co vehicular

Para modelar macroscopicamente el comportamiento deulel’en redes de tra co urbano,
se de nen en [24] algunas caracter’sticas que deberiaar tes modelos propuestos, a n de
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2 Modelado matematico de tra co de veh'culos

capturar el comportamiento de los veh’culos bajo dif@®eiscenarios; saturado, insaturado y
sobresaturado, de esta forma, los modelos matematices debsiderar:

= La posibilidad de simular escenarios con diferentes rmévedesaturacion.

= La acumulacion de veh'culos en las colas es horizontalaldmanera que se acumulen
en una la por cada carril en ¢ink. Las colas no deben superar la capacidad maxima del
link, pues esto ocasiona congestion en la interseccion anteri

= Los efectos de bloqueo que genera la acumulacion de Jek’en las colas al nal del
link.

La aparicion de los sistemas UTOrpan Traf ¢ Control) en los afios 70, permiti6 modi car
dinamicamente los tiempos de verde de los semaforos, urd con las condiciones de sa-
turacion de la red. Uno de los principales UTC es la, hastaaahsada, metodolog'a SCOOT
[25] (Adaptive Split Cycle Offset Optimisation Techniquk) cual permite controlar la sefial del
semaforo, mediante las mediciones de ujo vehicular emtarseccion y sincronizar la sefal
de control para generar una ola verde de luces de semafamodelo macroscopico usado en
SCOOT es ePlatoon Dispersion ModdPR6], el cual provee una interaccion dinamica entre las
interseccionePlatoon Dispersion Modedescribe la evolucion dinamica del ujo de tra co en
la j-ésima interseccibn como:

j _ . k(DT

BullOPT= M0 gl gor + 150k 1) @D
(K= 1j(k 1+(al(k) alu(K)DT 2.2)
Ah(K) = 8 bijGou(K) (2.3)

dondeDT es el tiempo de muestreo (generalmente 5 seg@presenta a Ig-esima interseccion
en la red de tra co,qi‘n(k) es el ujo de entrada a Ig-ésima interseccion durante el periodo
[KDT t (k+ 1)DT], el cual depende de las fracciones de gifoproveniente de otrasnks,
ai(k) es el ujo de veh’culos que arriban a la cola de las colas o lnka de parada de la
intersecciénqé,ut(k) es el ujo de salida de lg-ésima intersecciérqéo(k) es la capacidad de
ujo del link durante el tiempo en verdg(k 1) es el numero de veh'culos esperando en la
cola, en tanto la evolucion dinamica gik) es:

g(k+ t)= Fol (W+(1 F)al(k(k+t 1) (2.4)
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2.1 Estado del arte en modelos de tra co vehicular

con

1
F= ——— 2.5
(1+ at) (2:5)
dondeF es el factor de desorden o factor de suavidad (1 representa no dispersio),es la
dispersion espec” ca (normalmente entr2 9 0;5) y t es el coe ciente de tiempo entre el ujo
de salida y el ujo de entrada en la interseccion. Para ealaste modelo es necesario estimar
los valores dé- y a.

Existen modelos de tra co vehicular mixto ( ujo interrungo e ininterrumpido) [24], [27],
gue modelan la interaccion de veh’culos en autopistasgesrvehiculares a travées de rampas de
acceso. Otros modelos son h'bridos, pues combinan el adbalele ujo vehicular de manera
continua y los sistemas de control de la sefal del semafmmwo eventos discretos [28], sin-
cronizandose medianextended uid stochastic Petri n€EFSPN). De igual manera, en [29] se
utilizan redes de Petri h'bridas temporizadas, para nao@ticomportamiento de los veh’culos
en las intersecciones y su retardo asociado. Para la cacrdinde semaforos, se propuso el
método Multi-stage traf ¢ signa) [30, 31], el cual también usa redes de Petri para desgceibir
diferentes grados de congestion, el comportamiento declosulos en las colas y el tiempo de
retardo que gastan los veh’culos en alcanzarlas.

Por otro lado, en [32] es formulado un modelo de pronésteaigb de veh'culos, donde se
considera el modelo macroscopico de M. Van den Berg comoeatkqeion, y a un microsimula-
dor (CORSIM) como red de tra co real. Para el mismo n, seguso el modelo de transmision
delink (LTM) [33], el cual fue comparado con otros métodos tramhales de prediccion de se-
ries de tiempo como ARIMA, Itro de Kalman, modelo de lks€simos vecinos cercanos y redes
neuronales arti ciales, obteniendo el mejor resultado.

En 2003 se planted el modelo BLX [34], que se derivo del nwde M. Van den Berg [24].

La diferencia principal entre estos dos modelos, radicauenet|primero considera que el ujo
de veh’culos que llegan al nal de la cola enlimk, es el mismo ujo de veh’culos que instan-
tes anteriores entro a él (basado en datos historicashtras el segundo, se basa en predecir
cuantos veh’culos entraran en el futuro, teniendo enteules veh’culos que entran en el presen-
te. Los resultados encontrados en [34] muestran mayorsaaaion el modelo BLX que con el
de Berg, sin embargo, a pesar de que el modelo BLX es de origerostopico, tiene una alta
carga computacional [23], di cultando las aplicacionesiempo real. Por tal motivo, en 2009 se
publicd un modelo mas simple y mas rapido, denominaddetwoS [35], el cual ha sido validado
exitosamente en diferentes condiciones de operacior8j3&8]. El modelo S ha sido utilizado
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2 Modelado matematico de tra co de veh'culos

en estrategias de control predictivo, basado en modelo jiVifao en [39] donde se compara,
para una red de nueve nodos, el modelo BLX con su versiodistaga (modelo S), reduciendo
considerablemente el tiempo de computo con la versioplsgada, sin arriesgar la precision y
posibilitando las aplicaciones en tiempo real. En [36] s®eled un problema de optimizacion
lineal mixto-entero (MILP), a n de controlar y coordinam ¢éiempo real, los semaforos de una
red de tra co urbano, mediante una linealizacion del no&e

Debido a la relevancia del modelo S en aplicaciones de nrewitpcontrol de tra co urbano,
este fue seleccionado para describir el comportamientmdoo de los veh’culos en la ciudad
de Medell'n.

2.1.2. Modelos mesosc Opicos de tr a co vehicular

Para el modelado mesoscopico se representa el ujo de losules, y algunas particularida-
des de cada uno de ellos, que permitan analizar variables leotistribucion de congestion, los
indicadores promedios de movilidad y las tendencias de dgjweh’culos (demandas). La com-
binacion de las caracter’sticas de los modelos macpisz®y microscopicos, en muchos casos,
permite un mejor analisis de las variables de tra co emdes areas. Esto pasa con el modelo
descrito en [40], donde se combina un modelo general de ojoet modelo de onda de choque
hacia atras, lo que indica que cuando un veh’culo disnaéisuyvelocidad, genera una reduccion
de la misma, la cual avanza como una onda en sentido opuestdir@écion del movimiento.
Otro caso particular se presenta en [41], en el que se usa delonmesoscopico para describir
las dinamicas de adelantamiento, de evasion de obetagule tra co lento; caracter’sticas pro-
pias de los modelos microscopicos, pero con tiempos detreogaucho mayores, que permiten
modelar grandes redes de tra co con un bajo costo compmrtakiFinalmente, en [42] se predi-
ce el gasto de combustible, mediante un modelo microse@®aonsumo y una red neuronal,
gue aproxima las no linealidades con un e ciente métodopieralizaje. Cabe notar, como se
mostro anteriormente, que los modelos mesoscopicastarteecoger los principales bene cios
de los modelos microscopicos y macroscropicos, es decalto nivel de detalle con baja carga
computacional.

2.1.3. Modelos microsc Opicos de tr a co vehicular

Algunos de los modelos microscopicos de tra co mas pagad, son los basados en autbma-
tas celulares como el presentado en [43], donde se intradao#o caracter’sticas globales de
tra co, como patrones que de nen el comportamiento de Issawios. El desarrollo de estos
modelos se basa en la idealizacion de los sistemas f,®0des cuales el espacio y el tiempo
son asumidos como discretos. Los automatas celularemntigos componentes diferenciados;
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2.1 Estado del arte en modelos de tra co vehicular

un conjunto de células y un conjunto de reglas. Las céhdlpsesentan porciones de area vial
(en cada una puede ubicarse un veh’culo) y las reglas déasanansiciones de los veh’culos de
una célula a otra. En cada paso de tiempo, las reglas samplitada una de las células de la red,
permitiéndole al sistema evolucionar dinamicamentea@erdo con del grado de complejidad
de las reglas y del nUmero de células, el modelo puedemgiesb complicado, todo depende
de la necesidad del nivel de detalle. Una buena represéntdeilas redes vehiculares mediante
este tipo de modelos, requiere de la discretizacion deladsgn muchos elementos, lo cual los
hace poco Utiles en las aplicaciones de sistemas a grda.esca

Por otro lado, el modelo de transmision de celdas [44], sa ka la cinematica de onda de
Lighthill y Whitham [12], siendo un modelo de ujo discretaig selecciona cuidadosamente
segmentos de v'a (celdas), de tal manera que la dinamiloes deh’culos sea representada por
zonas, dependiendo del grado de congestion.

Los modelos microscopicos no solo son capaces de deslasbidinamicas particulares del
tra co vehicular, sino también, en algunos casos, degirsiese con otros modelos para explicar
variables asociadas, como en [45, 46], donde se evaluamissones de los veh'culos en dife-
rentes escenarios. Con la ayuda del modelo IMiEe(national Vehicle Emissiohy VT-micro,
se predijo la cantidad de gases contaminantes expulsadtmsp@h’culos que circulan a través
de la red de tra co urbano. El sistema toma a cada veh’cesald el modelo microscopico de
tra co y lo pondera en relacion con el nivel de contamibacjenerada, dependiendo del tipo de
veh’culo seleccionado.

Si la intencibn es capturar aspectos como el comportamamios conductores, maniobras
de adelantamiento, colisiones, evasion de obstaculdemas dinamicas particulares del tra -
co vehicular; la seleccion de un modelo microscopico exaada. Sin embargo, si se necesita
gestionar el tra co de una gran red, estos modelos no @sule gran ayuda, puesto que en
términos de simulacibn generan un gran costo computakiasociado a la cantidad de varia-
bles y parametros inciertos.

A continuacién se describe completamente el modelo dmtv@hicular, seleccionado a partir
de la revision de la literatura, para el cual se estimavamparametros propios del modelo en un
caso de estudio.
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2 Modelado matematico de tra co de veh'culos

2.2. Descripci 6n del modelo de tr a co vehicular
seleccionado

Dada la actual importancia que tiene el modelo S [35] en elitow@® y control de tra -
co vehicular urbano [36],[37], [38], este ha sido selecatmpara describir el comportamiento
dinamico de los veh’culos en intersecciones urbanasolEto S es espacio—temporalmente dis-
creto y puede ser descrito a través de la Figura 2.1, en Isggpeesentan un par de intersecciones
aisladas\iy d) de una red de tra co cualquiera. Las intersecciones nadds comal y d estan
interconectadas por un tramo vial que, en adelante, se ecmeomalink o enlace. Ademas,
el tramo vial de la Figura 2.1 contiene seis generadores @dsuos de ujo de veh'culos (de-
manda), llamados or'genes, dorﬂ@d = f04;03;059 es el conjunto de or'genes generadores de
demanda 300‘“ = f 0p;04;069 €s el conjunto de sumideros de demanda. Eventualmenteaen un
red de tra co vehicular, cualquier origen generador o sler® de demanda puede ser considera-
do otra interseccion de la red, relacionando, de esta ragoer ujos de entrada de catiak con
los ujos de salida de otroknks. Para este caso particular se tiene @g”g Oguty o4 = Ol

}GZ‘TJ}() L \ Uyriio, (K) ‘

link(d, u)
Viewse “ ) d 04
%wd —»aud “(K) link(u, ) aj:;;*v(k)JEgudO4<k) — A (k)
w,d,og j
Z:trz(k %
Qi (F)

Figura 2.1: Dos intersecciones interconectadas y aisladas eredrdertra co urbano

Antes de describir matematicamente el modelo de tra duotdar, se plantean algunas con-
sideraciones del modelo S que deben tenerse en cuenta pareeleta comprension del mismo:

= Eltamafo delink esta dado por su capacidad msrgh en nimero de veh'culos.

= Dentro de cadénk los veh’culos se encuentran en dos posibles estados: @fibog o en
congestion. Los veh’culos que entrardiak pueden estar en una zona de ujo libre, por
lo cual avanzan sin ningun obstaculo, a una velocidadmeaw de ujo Iibrev‘ljffge, hasta
el momento en que se encuentran con la cola de veh'culosddhde rojo del semaforo,
es ah” cuando los veh'culos entran a la zona de congeatifipando al nal de la colay
disminuyendo su velocidad a cero.
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2.2 Descripcion del modelo de tra co vehicular selecaida

= El modelo supone que después de que los veh’culos ingabiéalk, se distribuyen ordena-
damente hacia cada una de las colas, ubicadas expresamémtdireccion de su destino
0 con una probabilidad)l]’;d;o(k), es decir; el veh'culo que se ubica en la cola derecha
girara en la interseccion a la derecha, el que se encuemieacola del centro seguira de-
recho y el que esté en la cola izquierda girara en la intei@e a la izquierda. Aunque
en la Figura 2.1 se muestran tres carriles, cada uno con teeidin de giro de nida, es

posible tener cualquier cantidad de carriles con difesesgatidos de giro.
= Cada cola de veh’culos tiene su propio semaforo que peoniipide su paso.

= Los veh'culos pueden salir de link, siempre y cuando en dink de destino exista el
espacio su ciente.

El modelo S se basa en ecuaciones de diferencias no linealegstados que evolucionan
dinamicamente, de acuerdo con un tiempo de mue3yreeleccionado. Estos estados son: el
namero de veh'culos y el nUmero de veh’culos esperanttadla delink. Para elink (u;d) la
dinamica de acumulacion del nUmero de veh'culos y elero de veh'culos en la cola de cada
carril en el lapso de tiemp+ 1) es

na(k+ 1) = nig(k)+  agerek)  ageek) T; (2.6)
qn;d;o(k"- 1): qﬁ;d;o(k)-i' al\ﬁ;ryl(\;(k) al\ﬂg&;‘\ée(k) Tv; (27)

dondeal‘ﬁ;“e“(k), aL‘J’;'gave(k) y al‘ﬁ;%(k) son los ujos de entrada, de salida y de arribo de veh’culos,
respectivamente, al nal de cada cola tiek (u;d) para el periodgkT,; (k+ 1)Ty]. El ujo de
entrada de veh’culos Ahk (u;d), se expresa como la sumatoria de todos los ujos de salida de

loslinks (0;u) que se dirigen a la interseccidnes decir:
()= & age(l: (2.8)
020N,

As” mismo, el ujo total de veh’culos que abandonatirek (u;d), esta dado por la sumatoria
del ujo de veh’culos que salen por cada carril

;)= & aygs); (29)

u;d;o
t
02034
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2 Modelado matematico de tra co de veh'culos

dondea;’!g"f‘ge(k) es el m'nimo valor entre el maximo ujo de veh’culos quega salir, el ujo
de veh’culos que se encuentran dispuestos a salir y el @jeeth’culos que caben enlalk de

destino(d; 0) de la siguiente manera:

8 9
g Vleave ”ﬁ'd ;0 gu d; o(k) qu ;d; o( ) l\J/d o(k) 21/;0 n\é;o(k) =

k) = Varrlv Kk - :
UdO( ) TV TV ( ) au20|n budo(k) TV ;

(2.10)

dondeny, .., 9i4:0(K), byg:0(K Y Cg.o SON €l ujo maximo de salida de veh’culos, la sefial del
tiempo de verde del semaforo, el porcentaje de veh'culessglen ddlink (u;d) al oy la capa-
cidad en veh’culos déink (d; 0), respectivamente.

El ujo de arribo de veh'culosal‘jfé’;g(k) a la colag)4.,(k+ 1) de (2.7), se encuentra con el

porcentajeb; 4., del ujo total de arribo:

Varrlv(k) = by, d o Varnv(k) (2.11)

udo

dondea"a"'v(k) es el ujode entradaVenter retardado tantos pasos de muestreo como lo gastado
por los veh'culos en recorrer, a una velocidad promedidistancia comprendida entre el punto
de entrada ddink y el nal de la cola. Teniendo en cuenta el retardo exdg(&) T, + g,(k) y la
discretizacion de un sistema con retardo es posible obtgree

a9 = - Eaumec n9)+ Laygek n09 ; 2.1
con.
C v ) C v )
(9= oor —ua Saalve o o Can SOl (2.13)

V| Vi V| Vi
N Ianev freeTv N Ianev freeTv

dondeCj, Iv, :J"g”e, v"free y d;q(K) equivalen a: la capacidad de veh'culos kiek (u;d), la
longitud promedio de Ios veh’culos, el nUmero de cardledink (u;d), la velocidad de ujo
libre promedio delink (u;d) y el nimero total de veh’culos en la cola, dado por:

Mg = & ok (2.14)
oZOu;d
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2.3 Validacién del modelo de tra co vehicular

Con el n de mejorar la precision del modelo S, se incluyeaiaepto de tiempo perdido en
una fase de semafold,) [47]; esto se re ere al retardo, producto de las paradasangtres
de los veh'culos, debido a los cambios de luz de los sewms&f&ntonces el tiempo efectivo del
semaforo delink (u;d) es:

did(k) = Gig(K Ly (2.15)

dondeGy 4(k) es el tiempo aparente del semaforo, es decir, la variatéeiada manipulada del
sistema.

De esta manera, con 2.6-2.15 queda completamente de$anibolelo S de tra co de veh'cu-
los para redes de tra co urbano.

2.3. Validaci 6n del modelo de tr a co vehicular

Gracias a las particularidades de cada red de tra co, n@sible asumir que los parametros
generales, planteados para cada modelo, representectanresite todas las condiciones de ope-
racion (sobresaturacion, saturacion y ujo libre), rhoanenos las formas de conducir en cada
lugar del mundo, por lo tanto, es necesario estimar lospetras para las condiciones de cada
red y as” validar las dinamicas descritas a través de welnanatematico.

Por otro lado, se aprovechan algunos avances realizadasneoherramienta de simulacion
microscopica de tra co, llamada SUMO [48], la cual med&nn modelocar-following, in-
troduce en la red caracter'sticas como velocidades yracgd@es maximas de los veh'culos,
longitud de los veh’culos, distancia m'nima intervehacuincluso niveles de agresividad de los
conductores; permitiendo, de esta manera, un acercantensiderable al comportamiento de
una red real. Por tal motivo, se considerara la informaoidtenida de SUMO como datos me-
didos en una red real, para validar el modelo S, encontraieampb 6ptimo jo de luz verde
en el semaforo y aplicarlo nuevamente en la red. Con la imérdaTraf c Control Interface
(TraCl) de SUMO pardMatlab[49], se extrae la informaciéon linede la simulacion de SUMO
directamente desddatlab® 2012y se compara con los modelos macroscopicos simulados en
este Ultimo programa.

El modelo S contiene algunos parametros globales que dabesstimados para cualquier
link, como son; la longitud promedio de veh’culgs/ el tiempo perdido del semafolg,, en
tanto otros parametros son locales, es decir, para loaklacomo la velocidad de ujo libre
promediov,"¢, la fraccion de sentidos de gitlyq;o y el ujo maximo de salidany, ...
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2 Modelado matematico de tra co de veh'culos

2.3.1. Disenfo del experimento de validaci 6n

Para la validacion del modelo S se propone un sencillo casestudio, compuesto por la
interseccion aisladéu), mostrada en la Figura 2.2, la cual contiene cuétmks de origen
O = fo1;02;03;040, que permiten la entrada de veh’'culos desde la red dearaasta la in-
terseccion(u). Ademas, se consideran cuatioks L, = f(01;u);(02;u); (03;u);(04;U)g, cada
uno con tres carriles, los cuales conectan el conjunto dereq O) con la intersecciofu). El
caso de estudio presentado en la Figura 2.2 fue implemepta@&JMO con igual nimero de
carriles, de direcciones de giro y de longitud delloks. Mediante la interfaz gra ca sumo-gui,
de SUMO, es posible visualizar en la gura 2.3 la red de unaeranealista, donde cadiak
tiene tres carriles delimitados por I'neas blancas y eldestlel semaforo (verde o rojo) para cada

carril en un instante de tiempo determinado.

01
e
HE
S S
S
ICISTe] 452 m
Z: Link (o4, u)
@Q] 4/—
02 ey U 04
Link (02, u) —
452 m I
£
S E
~
= |8
£
03

Figura 2.2: Interseccion aislada de una red de tra co urbano

Por otro lado, en la Figura 2.4 se presentan las fases panajehto de sefiales de semaforo
en la interseccion. Las sefales de semaforo asociadas a la fase i se denatamgtok).
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2.3 Validacién del modelo de tra co vehicular

i — —
oy
Y -

— i
ey ey ey

I D R

[ ]

Dad Bad Dedd Ped De

Figura 2.3: Acercamiento de la intersecciGen SUMO

NENENE

=y Do

Figura 2.4: Fases de los semaforos que pertenecen a la intensecci’

~—
—

Es necesario, entonces, que el conjuntBgéases actie en cada periodo de muestro, es decir:

Fn ]
W= a g (2.16)
j=Fi
Para modelos de tra co urbano (cruces vehiculares), umdicn de estabilidad llamada
condicion de Courant-Friedrichs-Lewy (CFL) se estableng23], en la que se evidencia la
siguiente restriccion para el tiempo de muestreo o tiengpaiao:

I—u;d
Vfree

Vu;d

Tv (2.17)

dondeLq4 es la longitud delink (u;d) y v‘lﬁfge es la velocidad de ujo libre. As’, el tiempo de
ciclo en un conjunto déinks cualquiera, es el m'nimo valor encontrado con (2.17) padac
link. Teniendo en cuenta que en SUMO se incluy6 una velocidadnmaade 50 (Km/h) y la
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2 Modelado matematico de tra co de veh'culos

longitud de caddink es de 452 (m), el tiempo de muestrdg)(debe ser menor a 5 (s). Por
tal motivo, se escoge el tiempo de muestreo en 30 (s), auhtjeepo de ciclo del semaforgy
sea de 60 (s), en otras palabras, se muestreara dos veistsnebsen cada ciclo del semaforo.

(a) Sensores de area (b) Sensores de ujo

Figura 2.5: Tipos de sensores ubicados en la interseacion

Con el n de medir el ujo de entrada en cadiak, se dispusieron sensores de ujo, del tipo
espiras de induccion, para cada carril ddioksde origen, como se muestra en la Figura 2.5(b).
De igual manera, es posible medir el nUmero de veh’culdsiyimaero de veh'culos en las colas
de cada carril, por medio de unos sensores de area dispuasitada uno de ellos, como se
muestra en la Figura 2.5(a).

Debido a que el paso de simulacion de SUMO es de 1 (s), lo®sende ujo y de area
env'an aMatlab® 2012, cada segundo, el valor de los veh’culos asociados a cadarsSin
embargo, para que estos valores sean comparativos concastetos mediante el modelo S,
es necesario uni car el tiempo de muestreo, es decir, pararekro de veh’culos en khk y en
las colas se debe encontrar el valor medio durante los 3@n($nto que para el ujo de entrada
se deben sumar los veh’culos que han entrado durante estepéeriodo de tiempo.

Para nes comparativos, los valores de parametros tpérde usados en modelo S [23], son
condensados en la Tabla 2.1.

En la siguiente seccion se realiza la estimacion de |laanpetros del modelo S, teniendo en
cuenta los datos suministrados por SUMO.
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2.3 Validacién del modelo de tra co vehicular

Tabla 2.1: Parametros T picos del Modelo S

Parametrg Valor nominal| Parametro Valor
Ty 30s n?,’;d;o 1.800 veh/h/carril
ly 7m N/ane 3
Ve 50 km/h 9ta(K) 755

2.3.2. Metodolog'a para la estimaci 06n de par ametros

Para realizar la estimacion de parametros del modelol$ade de estudio presentado en la

Figura 2.2, es necesario de nir los parametros, tantoakscomo locales, a estimar. En este
. p . Vfree. g -1 17
sentido, se de ne un vector de parametfos [ nz’;d;oi,vu?ge, byd:o; v Lyl -

1400
1200
1000r

800

(Vehih)

600

4001

200

4 6 8
Tiempo (h)

Figura 2.6: Per | de demanda suministrado a SUMO

El per | de demanda de veh’culos, que se muestra en la Figrase ingresa como entrada
para SUMO, sin embargo, el simulador administra esta deanseglin las condiciones de la red.
Por lo tanto, no basta con conocer el per | de demanda sugernda Figura 2.6, sino también
realizar mediciones que permitan cuanti car el nUumero db’aulos efectivos que ingresan a

cadalink en cada periodo de muestreo.
El ujo de entrada mostrado en la 2.6, tiene una tendenciassiidal con amplitud variable

para 12 (h) de simulacion. Los datos del ujo de entradambtes, mediante los sensores, de la
Figura 2.5(b), son mostrados en la gura 2.7 y serviran cemoadas medidas para el modelo S.

Con el n de formular matematicamente el problema de oauion, que permitira estimar
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1500 1500

1000f 1000¢

(Vehih)
(Vehih)

500p 500¢

O0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Tiempo (h) Tiempo (h)
(a) Flujo de entrada dink (o1;u) (b) Flujo de entrada dink (oy; u)
1400 1400

1200¢ 1200¢

1000f 1000f

800r 800r

(Vehih)
(Vehih)

600 600

400r 400r

200 200

0 2 4 10 12 0 2 10 12

6 8 4 6 8
Tiempo (h) Tiempo (h)

(c) Flujo de entrada dink (oz; u) (d) Flujo de entrada dink (04;u)

Figura 2.7: Per les de demanda de veh’'culos que ingresan a lssiteidonu

los parametros del modelo S, el sistema no lineal desarith@-2.15 puede escribirse como:

R(k+ 1) = fq(R(K): u(k)) (2.18)

dondefy es la funcion de la evolucion de los estados estimados(@dy u(k), que representan
el vector de estados estimados y el vector de entradasctiespeente. Para el caso de estudio
en particularx(k) = [n‘é;d(k);qﬁ;d(k)]T y X(K) = [ﬁ‘lj;d(k);(jﬁ;d(k)]T son los vectores de estados
medidos y estimados del sistema para tododildss de la gura 2.201;u), (02;u), (03;U) y
(o4;u). Se de ne, entonces, el error de estimacion de paramegbmodelo de veh’culos como:

J= § kx(j) (K (2.19)
j=1

dondeN es el total de muestras del experimento.
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2.3 Validacién del modelo de tra co vehicular

La ecuacion (2.19) muestra el error de estimacion t'pittos problemas de m’nimos cuadra-

dos, de esta forma, sera este el costo a minimizar en ungonalde optimizacion con restriccio-
nes, como se muestra a continuacion:

N
mng J= kx(j) R(J)KZ; (2.20)
j=1

sujeto a:
X(k+ 1) = fa(X(k); u(k))
0 Mg, 3600vekh
3 Iy 10m
0O Ly, 1s
20 v;¢e 100 kn¥h
NEG®
é. bL\J/;d;Oi =1
i=1

g

N
o (k=T (2.21)
Fi

J

De esta manera, queda planteado el problema de optimizqa&épermitira la validacion del
modelo S, descrito en 2.6-2.15.

Después de obtener los datos de SUMO para el nUumero daNehen cadénk y el nlimero
de veh’culos acumulados en las colas, se soluciond elgmnalde optimizacion no lineal con res-
tricciones planteado en (2.20)—(3.41), con la ayudéat#boxde optimizacion déatlab® 2012,
minimizando la diferencia entre los datos de los estadodJdCBy en el modelo S. As’, enton-

ces, los parametros globales 4o+ 7 myL, = 0;6 s, en tanto los locales, para cdd, se
condensan en la Tabla 2.2.

Después de estimar los parametros del modelo S, en laesiguseccion se muestran los

resultados de simulacion, donde se comparan los estadtidare/ los estados del modelo S
con parametros t'picos y estimados.

2.3.3. Simulaci 6n

Teniendo en cuenta los datos obtenidos de SUMO, el modelwidesn 2.6-2.15 y los
parametros consignados en la Tabla 2.2, se realizaromntagagiones para el caso de estudio
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Tabla 2.2: Parametros estimados del Modelo S

Link | Param | Valor Unds Link | Param | Valor Unds
m .o, | 175926 (veh/h) o, | 926,655 | (veh/h)
M .o, | 129856 (veh/h) My, | 123714 | —
..o, | 80609 | (veh/h) Mo, | 79098 | —

(o1;u) | vores 42,72 | (km/h) || (02;u) | vores 41;71 | (km/h)
by, | 0:423 - bg,i0, | 0:2 -
bouos | 0291 | = bo,uo, | 0202 | —
b(\)/l;u;OZ 0,286 _ b(\)/z;u;03 0,598 _
Mo, | 190275 (veh/h) Mo, | 9475 (veh/h)
Mo, | L777,71| (veh/h) .o, | 1,983 18| (veh/h)
Mo, | 8001 (veh/h) ..o, | 80032 | (veh/h)

(o3;U) | vgles 40,498 | (km/h) || (o4;u) | vghes 42,04 | (km/h)
bYuo, | 0:415 | - by o, | 0:224 | -
byuo, | 0:385 | - by o, | 0433 | -
boyuo, | 032 - by, | 0343 | -

presentado en la Figura 2.2, donde se evidencian los rdssltke la estimacion de parametros y
la validacion del modelo S.

El nUmero de veh’'culos en catiak para los datos de SUMO (en negro), el modelo S con
parametros t'picos (en azul) y los estimados (en rojoingestran en la Figura 2.8. El nUmero
de veh’culos en cadink sigue una tendencia similar a la del ujo de entrada de la&igu7.

La respuesta dinamica del nimero de veh’culos del mdéleieego de estimar los parametros,
tiene una evidente mejor'a respecto al mismo modelo cqualdametros t'picos (ver Figura 2.8),
pues representa de manera mas precisa la tendencia déds®deenidos a través de SUMO.

De igual manera, en la Figura 2.9 se muestran los veh'cualtasecolas, descritos por el mo-
delo S, con los parametros t'picos y estimados, ademias diatos entregados por SUMO. Para
cada uno de losinks, se muestra la acumulacion de veh’culos por carril disjopupara cada
intencion de giro, en este sentido, cabe notar que en la&®9 las colas formadas por los
veh’culos que intentan cruzar a la derecha, en tallason muy reducidas, debido a que, como
se mostro en la Figura 2.4, no hay restricciobn de semgfojo libre) para este tipo de giros.
En la Figura 2.9 se observa que no existe ninguna acumal&eidicular para el modelo S con
parametros t'picos (en azul), sin embargo, la estinmed@parametros permitio al modelo S (en
rojo) representar de mejor manera la formacion de colasseadrriles de lofinks.
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70 30
—Datos SUMO —Datos SUMO
60" —Modelo S 251 —Modelo S
—Modelo S Est —Modelo S Est

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Tiempo (h) Tiempo (h)
(@) Numero de veh'culos en dink (b) Nimero de veh'culos en dink
(01;u) (02; )
60 35
=—Datos SUMO =—Datos SUMO
50 —Modelo S 30k —Modelo S
—Modelo S Est —Modelo S Est

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Tiempo (h) Tiempo (h)
(c) Nimero de veh'culos en dink (d) Nomero de veh'culos en dink
(o3;u) (04;u)

Figura 2.8: NUmero de veh’culos en la interseccion

Aunque ya se evidencid que la representacion del modelonSoarametros estimados, es
superior a la del modelo S con parametros t'picos, es agoesuanti car el desempefio de
la estimacion, mediante el error cuadratico medio, padaaino de los casos, tomando como
datos reales, los entregados por SUMO. Para cada uno ddddsgsse obtiene el error medio
cuadratico de la siguiente manera:

0 21
Np M Ak
En\L/JJd = a % N 2
k=1
0 21
oN qﬁ;d;oi(k) q&d;()i(k)
too = 8 © 8 K (2.22)
k=1
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Figura 2.9: NUmero de veh'culos en la cola de la intersecaion

En la Tabla 2.3 se muestra el consolidado del error en la asiiim del modelo Sy el error de
modelo S con parametros t'picos.

De manera cuantitativa es posible concluir, que la estibmede parametros, avanzo6 conside-
rablemente en el ajuste del modelo S con los datos de SUM@,gaupueden ver mejoras del
error medio cuadratico de hasta un 1.7@% con un promedio de mejora general del;383.
Con la simulacion del modelo S para la estimacion de pat@®s culminada, se procede a validar
el modelo en un caso de estudio con distintas condicionesmarmta.

Para validar la correcta estimacion de los parametromdeklo S, consignados en la Tabla
2.2, se cuenta con un caso de estudio similar al presentddd-egura 2.2, el cual es alimentado
por un ujo de entrada, cuyo per | es mostrado en la Figured2.1

La demanda de la Figura 2.10 describe un comportamientsahal con amplitud variable,
sin embargo como en el caso de la estimacion, este ujo weséentrada para SUMO, el cual
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Tabla 2.3: Error de estimacion del modelo S

2.3 Validacién del modelo de tra co vehicular

. Error usando Error usando Mejor'a
Link | Estado B .. i .

parametros t'picos parametros estimadas (%)

g, -u 11317 20,83 44329

(01: 1) Ao, -0, 7,72 3;37 12952

b 0805 49,80 16,91 19455
0o, 0;48 0;48 0;16

NG, -u 9,93 1,70 48239
_ 0800 3,37 1,78 89,15
(2 | o 2,72 1,53 77:21
01105 3;64x10 4 3;43x10 4 5;99

NY.:u 59,16 3,28 1,7023

(05:1) qés;u o 10,78 1,29 73277

U0 11,73 2,36 39811
Uos:uz0 0;0029 0;0028 2,95

Ny, 11;51 1,42 70869

. q\c/)4;u 03 4,04 1,03 29283
() v’ 2:91 1,79 6345
Ot 2;90x10 4 2;62x10 4 10,79

4 6 8
Tiempo (h)

10 12

Figura 2.10: Per | de demanda suministrado a SUMO

distribuira la entrada de veh’culos a cdid, segn las condiciones de la red.

El ujo de entrada en SUMO es medido mediante la ubicacioesjgras de induccion, dis-
puestas como se muestra en la Figura 2.5(b). El ujo de eatsachddink, medido en SUMO
con los sensores de ujo, se muestra en la Figura 2.11.
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Figura 2.11: Per les de demanda de veh’culos que ingresan a leseteionu

Teniendo en cuenta el ujo de entrada de la Figura 2.11, deodda simulacion en SUMO y
dos simulaciones ellatlab® 2012b; la primera con los parametros t'picos de la Tabla 2.1y la
segunda con los parametros estimados de la Tabla 2.2.

El nUmero de veh’culos presentes en dalase muestra en la Figura 2.13, donde se observa
gue, en azul, la respuesta del modelo S con parametrosg pigue la tendencia de los valores
reales (en negro), sin embargo no logra alcanzar la ampulgussta Gltima sefal. Por otro lado,
la representacion del modelo S con parametros estimatojo), evidencia un gran acerca-
miento a los datos reales, tanto en tendencia como en anhplitu

En la Figura 2.12 se veri ca el nUmero de veh'culos en ldaspara cadéink de la inter-
seccionu. En esta Figura queda claro que en el modelo S, con par&ngiicos (en azul), no
se presenta acumulacion de veh’culos en las colas, mseqiie en el modelo S con parametros
estimados, la dinamica de las colas es similar a la de los ddtenidos de SUMO.
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Figura 2.12: NUmero de veh’culos en la cola de la intersecuaion

Tabla 2.4: Error de validacion del modelo S

. Error usando Error usando Mejor'a
Link | Estado i . , .
parametros t'picos parametros estimadas (%)
Noy:u 19892 46,17 330,81
Vo 16;2 ;57 412
(01 U) q\c/,l,u,o4 6i 3 3,.5 35 f
Ooy:u:0s 65;34 25,54 15590
a3,:u:0, 1;83 1,83 0;10
Noy:u 13,70 3;25 321,37
\'A . .
(032 1) q\?z;u;ol 5f 17 1i 43 269 66
Uo,:u:04 2,82 2;40 17:59
005 4;23x10 4 4;86x10 4 12,92

2.3 Validacién del modelo de tra co vehicular
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Tabla 2.5: Error de validacion del modelo S

. Error usando Error usando Mejor'a
Link | Estado B . B} .
parametros t'picos parametros estimadas (%)
Nog:u 58,26 12,52 365 38
(05:0) Ads::0 10,79 7,01 53,80
Aoy 12:78 3,14 306,70
Uds-u:04 0;0068 0;0067 1,52
Noy:u 17097 94;20 81,51
(04:) d,:u:05 6;52 2,37 175,00
o, 70,67 55,49 27:37
A0y 3,91 3,88 0;79
120} —Datos SUMO % —Datos SUMO
e e
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Figura 2.13: NUmero de veh’culos en la intersecaibn



2.4 Resumen

Finalmente, con el objetivo de cuanti car el desempefioaledtimacion del modelo S, se
utiliza el error cuadratico medio, descrito en (3.41), oam indicador. Los resultados de esta
cuanti cacion se muestran en las Tablas 2.4 y 2.5, dondeabéan los parametros encontra-
dos en la Tabla 2.2, pues los resultados del modelo S, cos patametros, tienen un mayor
acercamiento a los datos de SUMO que el modelo S con los salpieos de la Tabla 2.1. Se
evidencia una mejor’a de hasta un 380% del modelo S con parametros estimados, sobre el de
parametros t'picos, con un promedio general de mejora%si248 %.

2.4. Resumen

En este cap'tulo se plante6 el estado del arte de los modeldra co vehicular urbano,
los cuales pueden clasi carse en tres categor'as; losostopicos, los macroscopicos y los
mesoscopicos. Se describid un modelo macroscopico gevehicular (modelo S), el cual ha
sido usado con objetivos de control 6ptimo. Finalmentejadield6 un modelo macroscopico de
tra co, mediante la solucién de un problema de optimidacique permitio la estimacion de sus
principales parametros, tomando los datos obtenidosvastrde un microsimulador (SUMO),
como si fueran medidos de un sistema real.
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3 Modelado matem atico de tr a co de
buses articulados

Este cap’tulo contiene el estado del arte de los modelosaa® fpara veh’culos articulados,
gue hacen parte del transporte publico urbano, el cualusado en la formulacion de un nuevo
modelo de tra co de articulados. El desempefio de dichoalmdera evaluado en un caso de
estudio para la ciudad de Medell'n, mediante un métodastimacion de parametros.

3.1. Estado del arte en modelos de tr & co de buses
articulados

El sistema de veh'culos articulados es de gran importaaceel transporte publico masivo de
las ciudades modernas, debido a su nivel de cobertura yibgetgd (la infraestructura reque-
rida para el transito de veh’culos articulados es maseique la de otros modos de transporte,
como metro o tranv'a), por lo tanto, si los requisitos parageracion se ejecutan de manera
acertada, pueden solucionar los graves problemas de dexVijue estas ciudades atraviesan.

En este sentido, para mejorar la movilidad urbana es négegeaer un gran numero de perso-
nas a un trasporte publico e ciente [50], [51], lo cual p@emesincentivar el uso del transporte
vehicular y los problemas relacionados este, como la safurde las redes de tra co urbano, la
contaminacion y la discriminacion social [52].

Aunque en los Ultimos ainos el nUumero de buses de tramspatlico “organizado” ha au-
mentado considerablemente, el nivel de cobertura dehséste ha sido el esperado, debido a
gue la de ciente calidad del servicio no ha permitido auraefd demanda [53]; muchos de los
usuarios no estan satisfechos y los sistemas se encusabm@asaturados [54].

En esta revision de literatura, se logro identi car queperacion del sistema se realiza en dos
etapas de nidas: la programacion y la regulacion. En gpamacion, el operador del sistema
de transporte realiza todos los calculos previos a la ejeowudel servicio ¢ff line) y en la regu-
lacion, se activan los mecanismas (in€) que permitan sortear las posibles contingencias en la
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red. A continuacion se enfatiza sobre cada una una de lgasataencionadas.

3.1.1. Programaci 6n de la operaci 6n

La programacion de la operacion del sistema se realizéedasnisma concepcion de la red
del transporte publico, pues en ella con uyen aspectosacehruteo de veh'culos, el tipo de
veh’culos a utilizar en determinados momentos, la freciaethe las rutas, el analisis de la de-
manda, los costos de viaje, la elecciobn modal por partesdadoarios y el analisis multiobjetivo.

Ruteo de Veh'culos

El ruteo de veh’culos es un factor determinante en la ptabeae la operacion del transporte
publico, pues agqu” se establece el recorrido de una bnegaconjunto de I'neas, maximizando
el nivel de cobertura, con el n de suplir la mayor cantidaddégenanda. De igual manera, el
trazado de la ruta mas corta, entre dos puntos, conlleva pentepcion de satisfaccion en la
calidad de servicio.

Este ruteo ha sido estudiado bajo distintos enfoques, égetepello es el caso espec’ co en
gue dos puntos de una ciudad requieren ser conectados meadtia nea de buses, para lo cual
se necesita encontrar la ruta mas corta posible [55], redda los costos de operacion y a la vez
el tiempo de viaje de los usuarios. Al respecto se han délsaocalgunos métodos capaces de
solucionar este problema, como el algoritmo Dijkstra [Bftle brinda una solucion para redes
locales, aunque solo es con able en sistemas a pequeiia.eBaea el mismo n, en [57, 52] se
usan redes de Petri (max-plus) y VOD (derivada de redes diecpéireadas y de objetos), las
cuales aunque brindan un enfoque gra co al problema tiemesito grado de complejidad.

0 1
Cia C1;2 C1;j C1;1044
C21 C2;2 C2;j C2,1044
C= : : : : : (3.1)
Ci1 Gi;2 Ci;j ;1044
Cag571 C39572 C3957 | 39571044

En la plani cacion de la mejor trayectoria entre or'geryedestinos, pueden usarse la ma-
triz directa, la matriz de transferencia y la teor’a de untys [58], donde la distancia entre las
estaciones de autobuses adyacentes son iguales y cadasatiéoie una velocidad constante.
Para ello se construye una matriz que relaciona las I'ndas gstaciones de buses (3.1); con
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ella se encuentran la matriz directa y de transferencise SuponerLj I'neas de buses, donde

i = 1,2;::;1040 yS estaciones, y= 1;2;::;3957, la matriz directa para este c&® bij ...,

se relaciona con un valor de 1, si hay un bus directo que ceteastacion con laj, de lo
contrario el valor es 0. As” mismo, la matriz de transfei@®® tendra en su posicion; () un
valor de 1, si es posible llegar de la estadiaria estaciorj mediante una transferencia. De este
modo, la matriB" contiene las 1 transferencias que deben realizarse entre dos estaciones

Un enfoque diferente aparece en [59]; aqu” se realiza lengatcion de rutas de viaje, te-
niendo en cuenta el tiempo de recorrido de los buses y laadgpdos usuarios como variables
estocasticas, suponiendo que el tiempo de recorrido @s fod veh’culos, de una misma l'nea,
siguen la misma funcién de distribucion aleatoria. Laroacion entera se soluciona mediante
algoritmos genéticos, encontrando, de esta manera, uoirbo que no necesariamente es la
mejor solucion. En este mismo sentido, es comun hallarigihgos basados en heur’sticas que
se aproximan a una solucion del problema planteado, in&ng$60] son usadas metaheur’sticas
(optimizacion combinatoria). En este art’culo se deteanel procedimiento para afladir un nue-
vo nodo a lared y conectarlo a un recorrido (nodo 3 hacia Oewéa Figura 3.1) de dos formas
diferentes: adicion y subsuncion; estas conexiones smmtradas en las Figuras 3.1(a) y 3.1(b),
respectivamente, notando que la adicion requiere el alanderlas I'neas, en tanto la subsuncion
incluye en la misma I'nea el nodo de origen.

(a) Adicion (b) Subsuncion

Linel

Figura 3.1: Dos tipos de conexion [60]

Desde el punto de vista de la infraestructura, en [61] saitisnbre la construccion de esta-
ciones al costado de la v'a, pues cuando estas son ubicantas de las mismas |I'neas, generan
graves inconvenientes como congestion (cuello de bytelseguridad vial e incomodidad a los
usuarios. Por ello, y con el n de cumplir los itinerarios @enrhejor manera, las estaciones de
transferencia fuera de la v'a se han convertido en unanatiea, minimizando la incomodidad
de los usuarios y mejorando la atencion efectiva de la ddendde esta manera, en [61] se esco-
ge una ruta 6ptima para una estacion fuera de la v'a, pdiongke un modelo de costo de viaje,
solucionado a través de algoritmos genéticos.
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Finalmente, el ruteo de veh’'culos puede considerar, camdH y [54], la optimizacion
de horarios y rutas de los buses, teniendo en cuenta de mexpdeita el comportamiento de
los usuarios. El caso de estudio mostrado en [51] se aplistaauta de buses en Copenhague
(Dinamarca), disminuyendo el tiempo de transferencia darnss y manteniendo el tiempo total
de viaje. Teniendo en cuenta que las personas pueden caniégrtos trayectos (transporte
multimodal), en [62] se propone una optimizacion de lageitarios de los buses, considerando
gue estos trayectos estan restringidos a un nimero detatade posibilidades. En la siguiente
seccibn se muestra la importancia de la frecuencia y tipeetiéculos en la planeacion de la
operacion.

Frecuencia y tipo de veh’culos

Después de encontrar el recorrido optimo para cada tiedauses, se determina el tamafio
de cada veh’culo, as” como sus respectivas frecuenaateadr, tiempos de despacho. La co-
rrecta combinacion entre frecuencia y tipo de veh’cutmgleva al buen aprovechamiento de los
recursos disponibles y a suplir la demanda de usuarios dermadecuada. A continuacion se
muestran algunos enfoques para la seleccion de la freieugdel tipo de veh’culos reportados
en la literatura.

La asignacion de los recursos disponibles es primordikd ptaneacion de la operacion, pues
dependiendo del nimero de automotores con que se cueetde mgrarse una adecuada dis-
tribucion en la operacion diaria [52]. Por ello, se propam nuevo tipo de red de Petri VOD
(derivada de redes de Petri coloreadas y de objetos), quetpeancontrar la frecuencia de sa-
lida de cada uno de los veh'culos [52]. Esta red es mas admganejora la interfaz gra ca,
ademas de brindar un analisis de ujos y permitir la impéertacion de sistemas de control, sin
embargo, dadas las caracter’sticas del sistema, estssdedPetri resultan muy complejas.

Muchos art’culos tratan el tema del transporte pUblions@erando que se cuenta con la in-
fraestructura pertinente para este tipo de ujo, es deoin,aarriles preferenciales. Con todo, en
[63] se realiza la bUusqueda de I'neas y sus frecuenciaay@stdel analisis multi-servicio para
transito mixto con diferentes velocidades (sin carrif@rencial) y para distintas capacidades de
buses.

Para determinar las necesidades operativas de la red esrienthl un estudio de demanda
de usuarios, el cual se realiza de forma agregada y desdgregd64], con el n de calcular de
manera optima el tamafo y la frecuencia de los buses. Etloa® demanda agregada supone
una carga media de usuarios en el autobUs, que se aplicaeltodo el recorrido, ademas de
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un retardo constante causado por subir y bajar pasajeroengiargo, la demanda puede variar
signi cativamente en estaciones principales, lo que camsaayor retardo en el embarco y des-
embarco. Esto se soluciona con el aumento de la frecuenelangd de veh'culos mas pequefios
para disminuir la congestion en las estaciones. Una matla pacion de la ruta puede causar

una subestimacion de la frecuencia de rutas y la sobrestmedel tamafo del autobUs [64].

Finalmente, en un analisis mas econdmico, [65] encaegittiempo de salida de cada bus
desde las estaciones, mediante un método que equilibiatereses de los usuarios y de la
empresa que tiene en cuenta la longitud de las I'neasagisde los conductores y otros factores
gue in uyen en la operacion. En la siguiente seccibn segtmada in uencia del costo de viaje
en la programacion del servicio.

Costo de Viaje

El analisis del costo de viaje de los veh’culos en una rexdnjte al operador de tra co gestio-
nar los gastos operativos, sujetos a la puesta en marchardieis, y con ello ajustar los cobros
realizados a los usuarios. Ademas, el modelamiento déb clesviaje cuanti ca y predice los
posibles egresos asociados a la operacion del sistema) aode minimizarlos, bene ciando
al usuario y a la empresa con tarifas mas competitivas.

El éxito econbmico de la operacion del transporte mabtadica en la coherencia de la pla-
neacion, realizada con anterioridad [52]. El costo deev&) [55] se encuentra asociado con
el nimero de rutas y el nUmero de paradas en toda la red{rageque en [65] se cuanti -
ca basandose en la longitud de las I'neas. As” mismo, Hn (& modelo de costo de viaje es
propuesto (optimizacion econdmica) y solucionado a&sale algoritmos genéticos teniendo en
cuenta las estaciones fuera de la v'a. Finalmente, en¢GfiJanti ca el costo asociado al tiempo
de retraso o adelanto en el arribo de un veh’culo a una éstamsto que puede ser homogéneo
o heterogéneo durante las horas del d'a. Entonces edguspibogramar, cada d'a, los tiempos
de arribo deseados, disminuyendo el costo de operaciomgraando el nivel de servicio. En la
siguiente seccion se muestran algunos estudios sobréldianie demanda y la preferencia de
modos de transporte de los usuarios, en relacion con lag@tém del transporte publico.

Elecci 6n modal (an alisis de demanda)

La planeacion de la operacion del transporte publicalegida a la demanda de usuarios, pues
la preferencia de un modo de transporte se determina coefalrnimero de rutas, al nUmero de
paradas y al costo asociado [55], ademas de mltiplesr&scsociales como el género, el nivel
socioeconomicoy el equilibrio emocional [54]. Teniendaeenta que la demanda de un sistema
de trasporte plblico e ciente esta en constante crecitaig que la aglomeracion en horas pico
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aumenta el tiempo de espera y el estrés general de los asuesi necesario reestructurar el
sistema continuamente [67]. El trabajo realizado en [6flidia el sistema de transporte publico
masivo ® Transmilenio de la ciudad de Bogota (Colombia), en el cnaliaje que t'picamente
tardar'a 30 minutos, puede llegar a durar de una a dos Hemasste mismo trabajo se analiza el
comportamiento humano como indicador principal de la é&cmodal de los usuarios, con lo
cual se busca suplir la demanda en horas pico, modelandaiandb el problema mediante una
red de Petri determ’stica (PN). Asimismo, en [51] se tuvewnta la eleccion de rutas de los
usuarios, con el n de optimizar los horarios de los busesage@Ghague (Dinamarca), logrando
disminuir el tiempo de transferencia de los pasajeros esteciones y, nalmente, el tiempo de
viaje. La siguiente seccion presenta el analisis de fasttratados anteriormente mediante un
analisis multiobjetivo.

Analisis multiobjetivo

De acuerdo con los multiples enfoques que puede tener teeqtgdn de la operacion del
transporte publico, algunos estudios se han centrado amcabde forma conjunta varios de
ellos, mediante la solucion de una optimizacion muledikp.

Normalmente, los usuarios del sistema de transporte quibdksean realizar un viaje con el
menor tiempo de espera posible y con un numero m’nimo dsfgeencias. En [59] se elabora
una optimizacion multiobjetivo entera de rutas de viagmsiderando el tiempo de recorrido de
los buses y la espera de los usuarios como variables eitasagsta optimizacion se soluciona
de forma sub-6ptima mediante el uso de algoritmos gev&tieor otro lado, para encontrar la
ruta mas corta de origen-destino, en [55] se tiene en c@tmiamero total de rutas, el nUmero
de paradas y el costo de viaje, dando un mayor peso a las dosrpsi.

A nivel empresarial, es comun pretender maximizar el gleatisfaccion de los usuarios,
con respecto al servicio, minimizando el costo de operaf@], [69], [65]. Por tal motivo,
en [68] se realiza la plani cacion del sistema de trangppiiblico, mediante una optimizacion
multiobjetivo lineal del tiempo de espera, en una matrigemidestino. Teniendo en cuenta la
longitud de las I'neas, el salario de los conductores ysdactores que in uyen en la operacion,
en [65] se propone un método multiobjetivo para equilitwarintereses de los usuarios y de la
empresa, encontrando, as’, el tiempo de salida de cadaebds ths estaciones. En este mismo
sentido, en [69] se realiza un modelo multi-objetivo de paogacion de rutas 6ptimas, basado en
el peso maximo de tres posibles grados de satisfacci@onébrt dentro de los buses, el tiempo
de esperay el bene cio economico de la compaii’a de buses.

La solucion al anterior problema de optimizacion se peation la ayuda de algoritmos genéti-
cos. Para el caso espec’ co en el que el sistema de traesportuenta con carriles preferen-
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ciales (transito mixto), mediante el analisis multidivje realizado en [63], es posible encontrar
las lineas y frecuencias para ujos con diferentes veladgdgpromedio y diferentes tamaiios de
buses, minimizando el tiempo de espera de los usuarios. Dermaimilar, una propuesta para
transporte multimodal se presenta en [62], donde se caasie los usuarios pueden caminar
en ciertos trayectos restringidos a un nimero de posiuiéd, de esta forma se propone una op-
timizacion multiobjetivo para encontrar los itineraries los buses. Otros analisis multiobjetivo
se encuentran en [64] y [52]; en el primer caso se realiza wdiesde demanda, con el n de
calcular de forma 6ptima el tamafio y la frecuencia de Iaebuy en el segundo se determinan
las rutas y la asignacion de recursos por medio de redestde Pe

Sin embargo, los métodos multi-objetivo convencionaleges estrategias como redes neu-
ronales, redes de Petri, l6gica difusa y sistemas expeotognodelos complicados (alta carga
computacional) y poco precisos, en los que se incluyen pprsose escogen de forma emp’rica
[70]. Por este motivo, el método basado en teor’a de jyggopuesto en [70], que desagrega
estos pesos, es impermeable ante el nUmero de factorga gmenputacional), esquemas y parti-
cipantes. De igual manera, y de forma cooperativa, en [7djg@ne un modelo de perturbacion
basado en un enfoque multi-agente (optimizacion muittito), encontrando el adecuado com-
promiso entre la optimalidad de Pareto, la e ciencia y lagae de pluralidad. Finalmente, se
expone una vision mas amplia en [72], pues se muestra gbtde la gestion coordinada entre
los subsistemas, las I'neas, los sitios, los veh’cutsscbnductores, la gestion de servicios, la
demanda y el servicio de informacion. Esto debido a questdisia de transporte publico requie-
re atencion en muchos aspectos, entre ellos el disefida® ta densidad de las estaciones, la
gestion de la programacion, el analisis de la demandanivel del servicio.

3.1.2. Regulaci 6n de la operaci 6n

La regulacion de la operacion abarca todos los mecanidmadaptacion de la programacion
tedrica en tiempo real, es decir, se encarga de superaetaglgaciones, como la congestion
vehicular, los accidentes y la aver'a de veh’culos. Aicolcion se tienen en cuenta algunos
modelos o herramientas que permiten monitorear y calcutamepo total de viaje o el tiempo
de arribo de los veh’culos a las estaciones.

Tiempo total de viaje

Aunqgue el tiempo total de viaje se estima desde la programadbe la operacion, existen
factores que la afectan y que necesitan ser regulados. teguédn de satisfaccion del servicio
por parte de los usuarios, se ve re ejada, principalmemiel édempo que gastan en realizar un
trayecto. De esta forma, cumplir los itinerarios plani cades muy importante, pues el hecho
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de disminuir o aumentar el tiempo total gastado por los passjen cubrir una ruta, tiene un
costo econbmico asociado, que es cuanti cado en [66]. Em smntido, el tiempo de espera
en las estaciones, el tiempo de transferencia, la coogegghicular, la sincronizacion de los
semaforos y las eventualidades (fallas técnicas, att@deetc.) son determinantes en el analisis
y la prediccion del tiempo total de viaje de los usuarios.

4

A
st

wuiith

Figura 3.2: Descripcion conceptual de una I'nea de transpaidiqo [67]

Para el sistema de transporte plblico de Bogota, ColaniBiransmilenio), se realizd un
modelo basado en PN (redes de Petri determin’sticas)d6rfje una I'nea bi-direccional inter-
cambia usuarios en las estaciones (ver Figura 3.2). E&tajordemuestra que los usuarios de
R Transmilenio deben esperar mucho tiempo para poder tonfarsslo que aumenta el tiempo
total de viaje, y la mayor demanda en horas pico (aglomanqaeilimenta el tiempo de espera 'y
el estrés general de los usuarios. Ademas, se model@®nutias a través de PN, teniendo en
cuenta el tiempo de retardo en cada estacion mediantecitares, con el n de evaluar varios
escenarios. En el mismo sentido, las estaciones de transfarcomo eje central de comuni-
cacion entre modos y I'neas de transporte son estudiad@8f donde se considera el tiempo
gastado a bordo de los veh’culos y en la trasferencia dei@sés, con el n de calcular el tiempo
total de viaje. Con el analisis realizado se estableatajpmcidad de una estacion de transferencia
en Shanghai.

Por otro lado, en [59] el tiempo de recorrido por los busesegfgera de los usuarios son vistos
como variables con un alto componente estocastico, con e determinar el ruteo 6ptimo de
unared, con lo cual se consigue que el usuario tenga un wajelenenor tiempo de esperay un
m’nimo nimero de transferencias. En el anterior art' & supone que el tiempo de recorrido
de todos los veh’culos en una misma I'nea siguen una mismegoh de distribucion aleatoria, lo
gue no necesariamente es cierto. En un enfoque multimodald@nde se modela y simula un
escenario de transporte publico, en el que los usuaridzantibus y tren para su desplazamiento,
se usa una red de Petri h'brida (HPN) para disminuir el teiohp espera de los usuarios en
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las estaciones de conexion y as” minimizar el tiempo taviaje. Las HPN representan las
dinamicas continuas y discretas de un sistema; la dirdgoatinua es el cambio de ujo de
pasajeros entre dos modos de transporte (buses- tren}rasiémdiscreta esta representada por
el nUmero de veh’culos para cada I'nea. A continuacgbpresentan diferentes mecanismos de
monitoreo de rutas que aparecen reportados en la literatura

Monitoreo de rutas

Aprovechando las tecnologas emergentes y los esquenessin@cion desarrollados, es po-
sible monitorear el estado de los veh'culos de la red, ds tieabicacion y la velocidad de los
buses, los posibles inconvenientes en la v'a y, en alguasssc el estado del veh'culo (a nivel
mecanico o en referencia al nUmero de usuarios). El madtde la red es usado principalmen-
te para predecir el tiempo de arribo de los buses a las es&sctpara reaccionar ante posibles
perturbaciones. A continuacion, se referencian alguadssitrabajos realizados sobre este tema.

Los SIG (Sistemas de Informacion Geogra ca) son amplisi@esados en muchos campos
del conocimiento, desde la Arqueologa hasta el marke8imgembargo han tenido un gran
impacto en la ingenier'a de trasporte. Mediante un SIG,78hge visualizan gra camente las
rutas y las estaciones de buses, as” como la menor rutadestestaciones. En la Figura 3.3 se
muestran las rutaRy, Ry y R3, que pasan por las estaciorsS, y Sz, Y que se intersectan en
J1.

< 4 Oo—p——
R] S] R3 J1 S3 Rg

Figura 3.3: Red simple de transporte plblico [75]
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Las redes de transporte pUblico, y en particular la ilgstran la Figura 3.3, tienen algunas
caracter’sticas como:

= Diferentes rutas pueden solaparse en alguna parte, as’ RpnR, y Ry - Rs.

= El mismo nombre de estacion puede encontrarse en lugdeesrdes, as” com§s (en el
caso de Medell'n, esto se presenta en la estacion Inalestdel® MetroplUs).

= Cada ruta tiene una direccion de gifdi).

Asimismo, con la ayuda de un GPS (Sistema de Posicionami@&otmal) ubicado en cada
autobUs, se recoge la informacion en tiempo real (cadg 8@ $odos los veh'culos de la red
en [50]. Considerando que la tierra es completamenteiesféa longitud ) entre dos puntos

coordenadosx; Vo) Y (Xe; Ye) €S:

L = cos *(ser(yo)sern(ye)cosYo)cosYe)) Re; (3.2)

dondeRe es el radio de la tierra, entonces si un bus se ubica en un pynye) y dos estaciones
contiguas enx; Yu) - (X4;Ya), €S posible encontrar el link en el que se encuentra el bdgmte

Di=Leut Led Luas (3.3)

encontrando el m'nimo valor d@; entre todas las posibilidades y suponiendo una trayectoria
lineal, se puede asegurar que el bus se encuentra en el link

De manera similar, en [76] se propone un algoritmo de intagian de datos en tiempo real
para manipular la informacion obtenida a través del GP&grdhinar la posicion de cada veh’cu-
lo en Shenyang, China. EI GPS también se ha usado en sistiern@sonocimiento modal, para
zonas rurales y urbanas de Europa [53]. En este art’culgmme una técnica de aprendizaje
automatico que es capaz de determinar si se trata de unketacde un peaton, de un automovil,
de un bus o de un tren. El sistema logra un 92% de e cacia erelatiidacibn modal, basado
en la distribucion de frecuencia relativa para la velogjda aceleracion y la velocidad angular
horizontal. También es posible diagnosticar la velocichediia de cada veh’culo o de todos los
veh’culos presentes en una red completa o en un segmerita,deadiante el procesamiento de
los datos obtenidos a través de GPS [77]. El calculo devestaidad media tiene en cuenta las
paradas de los buses en las estaciones y la congestiorede fer este motivo tener informacion
de la velocidad media da cuenta de la calidad del servicio.
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El monitoreo de veh’culos a través de GPS también se liaaéa en el sistema de transporte
pUblico de Santiago de Chile®-Transantiago [78], en el cual se propone una metodologfay u
herramienta de visualizacion del ujo de pasajeros endameediante el uso de matrices origen-
destino. Sin embargo, en algunos casos es necesario digsatdtos obtenidos con el GPS antes
de su analisis, pues estos pueden contener informaci@mesr o faltante, para lo cual en [79] se
propone una metodologa de eliminacion del ruido de nmédien la posicion (paradas) de los
buses, basandose en el analisis espacio-temporal y enit@gs de aprendizaje automatico. El
meétodo se usa para determinar la presencia de autobuseetagstaciones programadas como
no programadas, en la planeacion de la operacion. Acterdakrel uso del GPS se ha extendi-
do ampliamente, incluso es posible monitorear, en tiemalp @comportamiento de autobuses
mediante una aplicacion celular en Android [80], no ob®tagxisten otras tecnolog’as como en
[81], donde se construye un modelo matematico basado enrssninalambricos de identi ca-
cion de radio frecuencia (RFID). Los datos obtenidos ipefuel nUumero del bus, su localizacion
y el tiempo, con los cuales se puede in uir en la duracionodesemaforos en verde. As” mismo,
se tiene en cuenta la cantidad de usuarios y el tiempo d®grdesembarco, como también los
tiempos de apertura y cierre de puertas.

Finalmente, en [82] se realiza una simulacion microsz@n el software VISIM, del in-
tercambio de pasajeros en las estaciones de transferprafiandizando en 4 eventos: grandes
perturbaciones entre peatones y ujo de tra co, grandesadicias de transferencia, tiempo de
espera del bus y alta densidad de veh'culos. Las medidpagstas para solucionar estos pro-
blemas son: aumentar la frecuencia de salida de buseg,lagitatersecciones y acortar las dis-
tancias de transferencia. Estos modelos microscopicogiapan el comportamiento del sistema
de transporte, por lo tanto pueden usarse para estimartémosgle una red. A continuacion, se
describen los modelos de calculo del tiempo de arribo dedbxulos de transporte publico, en
cada una de las estaciones.

Tiempos de arribo

Un sistema de transporte publico, e ciente y con able, eél@star en la capacidad de predecir
con exactitud el tiempo de arribo a las estaciones de cadaeihas veh'culos. Con el n de
atraer usuarios al transporte publico, es necesario ardpcalidad del servicio por medio de la
puntualidad en los tiempos de arribo de los buses [83]. Ramase presentan diferentes estudios
gue predicen el tiempo de arribo de los veh’culos a las iesies.

El tiempo que tarda el bus en recorrer dos estaciones, depleni@dctores como: condiciones
geomeétricas, distancia, nUmero de intersecciones yparatermedias, incidentes, etc. La pre-
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Vehicle 3 Vehicle 1 Vehicle 2
Stop 0

Stop 1

Stop 2

Route

Stop 3

Stop 4
Stop 5

08:0 08:10  08:20 08:30 08:40 08:50
Time

Figura 3.4: Prediccion de tiempos de arribo para cada estacin [7

diccion del tiempo de arribo de los veh'culos se ilustréadfigura 3.4, donde se puede observar
el tiempo y la estacion en la que se ubican 3 veh'culos emmisima linea, donde los veh’cu-
los 1y 2 transitan en un sentido contrario al veh’culo 3. tedjzcion mostrada en la Figura
3.4, se basa en la plani cacion de la operacion, es dddiempo en el que deber’an llegar los
autobuses a cada estacion y el retardo asociado al embaicdegembarco de usuarios. Sin
embargo, tanto el tiempo de arribo como el retardo, no sieropinciden con lo plani cado,
por lo tanto, se debe corregir esta prediccion por medidms onétodos. Predecir el tiempo de
arribo de los veh'culos a una estacion con relativa pifectiss posible a través del uso de GPS,
teniendo en cuenta de forma dinamica el tiempo promediord®gy de salida en las estaciones
y la velocidad promedio de los veh’culos [50]. Como conseacia, se reduce el retardo en las
estaciones, pues los usuarios se preparan con antelas@iasubida o bajada del autobUs. De
igual manera, en [84] se realiza una prediccion convemtidel tiempo de arribo de los buses
a las estaciones para un caso particular en Estocolmo, mied®d| (Informacion en Tiempo
Real). El error en la prediccion var'a con respecto aldatg la ruta y al horizonte predicho.

En [85] se utiliza un algoritmo no paramétrico para predettiempo de arribo que es ca-
paz de tomar una estructura de modelo, de acuerdo a los detmsisrados por el GPS. En
este caso, se emplea el modelo de regresion Kernel, passegpar las dependencias entre las
actualizaciones de posicion y los tiempos de llegada adeadpas del autobls. El desempefio
del método es evaluado en Dublin y comparado con una régréseal, con el método del k-
vecino mas cercano y con un método basado en el retardal @etuautobUs. La prediccion de
los tiempos de arribo, también es usada para la sincradizde los buses en las estaciones me-
diante metaheur sticas, evitando los nodos de congegipopiciando los encuentros en nodos
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de transferencia [86]. En la Figura 3.5 se muestran los [essiitbdos en una estacion: para la
Figura 3.5(a) (nodo de congestion) es posible evitar gaidds veh'culos se encuentren y causen
congestion en la v'a. Por otro lado, en la Figura 3.5(b)d®de transferencia) se puede lograr
la disminucion del tiempo de espera en la estacion mesllargincronizacion.

L(@) %)v,

() Nodo de congestion (b) Nodo de transferencia

Figura 3.5: Nodos presentes en una estacion [86]

Desde la vision del control de sistemas, se presenta ureesgde control predictivo basa-
do en modelo (MPC); que mediante la solucion (por algoritigenéticos) de una optimizacion
multiobjetivo y un modelo de prediccion en espacio de estgira la posicion del bus, la carga
de usuarios prevista y el tiempo de arribo; es capaz de regjui@mpo de llegada, con salto y
retencion de veh’culos en las estaciones [87]. Estmélglemento es usado para controlar de
forma centralizada (en todas las I'neas simultaneamehtiempo de arribo de los veh’culos en
[88].

Finalmente, se predice el tiempo de viaje de los buses paordedin Itro de Kalman, inclu-
yendo los tiempos de parada bajo condiciones de tra cabgémeas [83]. Los datos se obtienen
mediante un GPS, puesto dentro de cada bus, el cual enviicaicidn cada 10 s. La estimacion
se realiza, tanto para el tiempo total de viaje como par&eldo de parada, en forma indepen-
diente sin tener en cuenta el retardo, debido a que este pagdede acuerdo a las fases de los
semaforos o a la congestion de la red.

Debido a que en la revision de la literatura realizada noxserdgré un modelo macroscopico
capaz de describir dinamicamente el comportamiento@eltde buses articulados, el cual rela-
cione las interacciones con las estaciones de transfardagasajeros y las sefales de semaforo,
en la siguiente seccibn se propone un nuevo modelo deaidecbuses articulados, teniendo en
cuenta las principales caracter’sticas de este tipo dsgaate. El modelo propuesto es validado
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através de la estimacion experimental de los parameé#assonocidos en un caso de estudio para
la ciudad de Medell'n - Colombia.

3.2. Descripci 6n del modelo de tr a co de buses
articulados

En esta seccion se propone y se valida un modelo mesosadpitta co de buses articula-
dos, en el que se incluyen tanto zonas de ujo ininterrumigid libre) como zonas de ujo
interrumpido; ya sea por estaciones de transferencia dggpas o por semaforos. El principal
objetivo es llenar los vac’os encontrados en la revis®taditeratura realizada anteriormente,
proponiendo un modelo con nes de monitoreo y control. El elodpresentado esta basado
principalmente en el modelo de Shu Lin [35], pero con difei@nnotables, propias de este tipo
de transporte, el cual fue validado por medio de datos exjeartiales obtenidos en un punto es-
pec” co de la ciudad de Medell'n.

El correcto modelado de este modo de trasporte, dependetatitente de las caracter’sticas
f'sicas y operativas propias de cdilak, entendiendo a uhnk (u;d) como el tramo vial que
conecta a los puntasy d. Con el n de describir el comportamiento de los buses desprarte
plblico, se proponen tres tipos de escenarios, los cuatesitran abarcar distintas con gura-
ciones de la red. El primero de ello, es el transito en upydio ujo ininterrumpido de buses
en unlink (zona A), el segundo es el ujo interrumpido de buses debilds éuces del semaforo
(zona B) y el tercero es el ujo interrumpido de buses relaaio con el cargue y el descargue
de pasajeros en las estaciones (zona C).

A continuacion se formula el modelo matematico que dbsal comportamiento de cada uno
de los escenarios descritos.

3.2.1. Flujo libre de buses articulados (zona A)

Los buses en ujo libre son aquellos que avanzan con totahti@, sin encontrar a su paso
ningln obstaculo, como otros veh’culos, sefales pteies o reglamentarias, que incluyen las
luces del semaforo, pare o ceda el paso.

En la Figura 3.6, el patu;d) representa el sentido de marcha en ujo libre de los buses
articulados entre un punto de referenaihacia otro puntal. EIl modelo de buses articulados
para unlink en ujo libre esta de nido por una dinamica de acumulatita cual determina
el nUmero de buses articulad(nﬁ;d(k)) en ellink de ujo libre (u;d) en el tiempok. Cabe
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a
Lu,d

ayee (k)

u7

d ——>

Figura 3.6: Zona A - Flujo libre de buses articulados.

notar que el periodo de muestreo de los articuladigisdebe ser divisor del tiempo de ciclo del
semaforo ¢g), es decir:

Cqg= Ty (3.4)

donder 2 Z*.

As’ entonces, el nimero de veh’culos articulados ¢imlelu; d) esta dado por:

na(k+ )= g+ ag®(k)  afsek) Ta (3.5)

dondeajfgter(k) es el ujo de entrada alink(u;d) para el periodo de tiempjixTy; (k+ 1) Ty,
proveniente de una demanda conocida o de otro u btrk&s), en tantoal'j‘;‘aave(k) es el ujode
salida delink(u; d) para el periodo de tiemgd&T,; (k+ 1) Ty] dado por:

ajjgave(k): ajfgter(k taa); (3.6)
con
( La )
t2, = round ”rfe ; (3.7)
u; Vﬁd

dondet&d es el retardo asociado al tiempo que gastan los veh'culag@&resar €elink, Lﬁ;d es
la longitud dellink(u;d) y vﬁ‘;fge es la velocidad promedio de ujo libre paraleik(u;d).

3.2.2. Flujo interrumpido de buses por sem  aforo (zona B)

En este escenario, los buses articulados entran en unaeama tbre hasta llegar a la inter-
seccion semaforizada, donde tendran que esperar larnde gel semaforo para poder continuar
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su recorrido.

La zona B es representada en la Figura 3.7, en donde el dyntede ser considerado como
una interseccion, porque existe la presencia de una defiaterrupcion. En dink (u;d) de la
zona B puede presentarse acumulacion de buses articutbgfendiendo del tiempo que dure
la luz verde del semaforo. A parte del numero de veh’calosllink, la zona B considera la
acumulacion de articuladgq‘];d(k) para un instante de tiemo

ol () ol (k)

d —>

Figura 3.7: Zona B - Flujo de buses articulados interrumpido poréero.

Al igual que en la seccion A, el nUmero de veh’'culos qudiear la seccion B, esta determi-
nado por la acumulacion en cada tiempo de muestreo de lie@sigumanera:
Nak+ )= nfa(0+ afrek) ale(k) Ta (3.8)

dondeag;eg‘e’(k) y afj’ggave(k) son los ujos de entrada y de salida dilk(u;d) en el periodo de
tiempo[kTy; (k+ 1) T4

Por otro lado, el numero de veh’culos que esperan en les@teion, para continuar su reco-
rrido, se escribe como:
yiak+ D= yia+ af(®)  aff(k) Ta (3.9)

con

aZm(k) = apek  t3(K): (3.10)

dondeal?(;”v(k) es el ujo de veh'culos que ingresan a una zona de espetkyes el numero
de tiempos de muestreo que tardan los veh’culos en reebtramo comprendido entre el inicio
dellink y la zona de espera. La distancia recorrida por el bus puete sagun el tamaio de
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la zona de espera, es decir, depende del nimero de busesaa,lpor tal motivo el retardo
también var'a en el tiempo como se evidencia a contimaci”

8 9
< Cla Yad(W 154

t3(k) = 11
(k) round: vff{geTa ; (3.11)

dondeC;'j‘;d, Iﬂ;d y vafge son la capacidad total dmk(u;d) (en nUmero de buses), la longitud pro-
medio de los buses (en km) y la velocidad promedio de ujadif@n km/h), respectivamente.

Finalmente el ujo de buses que salen tek(u;d) es:

a (k '
Yo )+ af(k)  ghq(k) (3.12)

a Sl;aave( k) =

siendogf};d(k) la sefal del semaforo, que es igual a 1 0 a 0, dependiendediEse encuentra
en verde o en rojo durante el periofddy; (k+ 1)Tg].

3.2.3. Flujo interrumpido de buses debido a estaciones (zon aC)

Las estaciones o troncales de transferencia de pasajera®ssideradas como un caso es-
pecial de interrupcion de ujo, pues los buses detienen archa voluntariamente, permitiendo
gue algunos de los pasajeros que llevan a bordo bajen delely que otros suban a €l. En
casos particulares, los buses no paran en algunas esgqioeda programacion del recorrido
o por posibles imprevistos, lo cual es considerado en el lnode

Las estaciones de transferencia de pasajeros son comnlsidenala zona C y se muestra en la
gura 3.8.

aie’gter (k) aZle;ve (k,)

—" —— d—>

a
Lu,d

Figura 3.8: Zona C - Flujo de buses articulados interrumpido parstierencia de pasajeros.
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De la misma manera que en las otras zonas, el nimero de Indaemaa C se de ne mediante
un balance de ujo de la siguiente manera:

Nta(k+ 1) = niq(+ afn® (k) ag (k) Ta (3.13)

Por otro lado, el comportamiento de un bus articulado en ona £ esta de nido por dos
posibilidades: parar en la estacion o saltaskigping. Un salto de estaciof;q(k) en ellink
(u;d) puede ser un producto normal de la operacion (no todos Isesbparan en todas las
estaciones) o de una orden enviada directamente desdetiel dercontrol de tra co. De esta
manera se de ne el salto de estacion para el perjkiig(k+ 1) T,] como:

Sa(k) = 1, Pararenla ?stacn;)-n | (3.14)
0; Saltar estacion (skipping).

De igual manera, una parada en la estacion puede estarcimoratla a la dinamica de la
trasferencia de pasajeros (mayor numero de pasajerosy@ypo de parada) o a una orden
del centro de control de tra co de mantenerse en la estgud un tiempo determinadbdglding),
con el n de manipular la operacion ante posibles adelar@abe notar que solo se puede retener
el bus un tiempo mayor al gastado, debido a la transfereeg@ashjeros. La orden de mantenerse
en la estaciomq4(k) dellink (u;d) se de ne como:

0; No hay orden de mantenerse en la estgcion
Hya(K) = . . (3815
h; El bus tiene la orden de mantenerssegundos en la estacion.
El tiempo de permanencia de los buses en las estacionesodegénde deholding sino
también de la transferencia de usuarios, es decir, dekriide personas que ingresﬂjij()((k))
y dejan el busl{‘]’;‘ét(k)) en el tiempdk. Para un bus con capacidad@@d pasajeros y un tiempo
de espera m'niméy + t; (incluye el tiempo que el bus tarda en recorrer la estac&rilempo
de espera en una estacion debido a la trasferencia depadafé) esta dada por:

t2y(K) =ty €@ (RO PE) 4 ¢, (3.16)

dondea es un parametro del modelo a estimar, ademasRy(k) Cgy 0 Pouw(k) Cs.

De esta manera el retardo m'nintg,{+ t;) se obtiene cuand@,(k) = Pyui(k) = 0, y el retardo
maximo se logra cuanddf;‘d(k) = Plj’;‘ét(k) = C&d. Se propone una relacion exponencial entre la
transferencia de pasajeros y el tiempo de parada del busestalzion, creyendo que la aglome-
racion de usuarios aumenta considerablemente su ldomsito.
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Como ejemplo, en la ciudad de Medell'n los buses articiddigmen una capacidad maxima
deCE;OI = 160 pasajeros, de esta manera @ara0;01,t,,= 10yt; = 0, se muestra en la Figura
3.9 el tiempo de espera en la estacion para todas las cotidniea de usuarios que ingresan y
dejan el bus.

b
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(a) Retardo debido a la transferencia de pasajeros, (b) Retardo debido a la transferencia de pasaje-
vista 3D ros, vista 2D

Figura 3.9: Relacion del retardo en la estacion debido al ingyesalida de pasajeros.

Por otro lado, si el bus articulado salta la estacik)(= 0), entonces el tiempo que tarda el
bus en recorrer la zona C esta dado por (3.17).

Cay ya (KIgy
toa(k) = ——F— (3.17)
u,d
De esta manera el tiempo total de retardo del bus en una@stzmn o0 sin parada esta dado
por:

tha(K) = Sua(KEfg(+ (1 Sua(K) t5a(K) (3.18)

Teniendo en cuenta que el tiempo de retencion de budesddirfg) (Hy.q(K)) debe ser mayor
al tiempo de retardofj;d(k), se escoge el mayor de estos dos ajustandolo de maneretaligar
namero de tiempo), como se muestra a continuacion:

Hu;d(k)

( Ta)’
tha(K) (3.19)

E round
t&q(K) = max
= round

a
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Finalmente, el ujo de salida déink(u; d) para el periodo de tiemd&T;; (k+ 1) T;] dado por:

alee(k) = aZye(k  t34(K); (3.20)

3.2.4. Acoplamiento entre escenarios e intersecciones

Figura 3.10: Interaccion entrignks

La interaccion en los escenarios planteados o en las @at@omes semaforizadas, puede ver-
se de manera general en la Figura 3.10, donde el conjunkis (01;u),(02;U), (03;u), (u;d)g
puede pertenecer a las zonas A, B o C.

As’ entonces, para @¢ink(u;d), el ujo de entrada en el periodo de tiemoly; (k+ 1)Ty]
esta dado por:

No
agre(k) = g ade(k) (3.21)
a
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De esta manera, con (3.4)—(3.21) queda completamentdtdedanodelo de tra co de buses
articulados para redes de tra co urbano. En la siguienteiéa se presenta el caso de estudio
gue servira para la validacion y la estimacion de patémsalel modelo de buses presentado.

3.3. Validaci 6n del modelo de tr & co de buses
articulados

El modelo de tra co de buses articulados propuesto en{8431), cuenta con algunos parame-
tros que deben ser estimados, con el n de validar la cornegieesentacion de este modo de
transporte. A pesar de que el modelo propuesto es de caraet®scopico, los parametros a
estimar tienen relacion con la topolog’a tek y con las condiciones de operacion del servicio.
De esta manera, los parametros globales a estimar depaadkenon guracion de las zonas que
pertenezcan dink, generalmente seran la velocidad de ujo Iibﬁ%‘*, el tiempo m'nimo de es-
pera de los buses en las estaciones, debido a la trasfedengésajeros y al recorrido realizado
en la estacion, + t¢, y el factora que pondera la transferencia de pasajeros con el tiempo de
espera en la estacion.

Se realizara la estimacion de parametros, mediantelaiéa de un problema de optimiza-
cion, basado en la mediciones reales obtenidas expeafmarite en el sistema de transporte
publico de la ciudad de Medell'n - Colombid KetroplUs).

3.3.1. Disefio del experimento de validaci 6n

Para la validacion del modelo de buses articulados, seopmpn pequefio caso de estudio en
un punto neuralgico del sistema de trasporte publico daudad de Medell'n, Colombia. Se se-
lecciono la estacion UDEA dél MetroplUs, la cual se encuentra en la carrera 55, entralksc
67 y 65, siendo una de las estaciones de transporte masg&/onpartantes de la ciudad, por el
transito de usuarios desde y hacia la Universidad de Amigoden la Figura 3.11 se muestran
dos fotograf'as con vistas norte-sur y sur-norte del casestiuidio propuesto. Aunque esta esta-
cion tiene disponibles dos zonas de embarco y desembangasdgeros, solo se considerara la
primera de ella en direccion norte-sur, debido a que esilealgque actualmente se encuentra
habilitada.

Desde una vista satelital, en la Figura 3.12 se demartalebeneral(u;d), en el que se
desarrolla el experimento de estimacion de parametraglidacion del modelo, y el que a su
vez contiene losinks (u; a), (a;b) y (b;d).

En la Figura 3.13 se muestra, de manera esquematica, tauatsdn dellink(u;d) en tres
zonas diferentes; la primera comprendérét(u; a) del tipo A, segln la clasi cacion realizada
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(a) Estacion UDEA® MetroplUs, vista norte-sur (Tomab) Estacion UDEAR MetroplUs, vista sur-norte (Toma-
da de street view). da de street view).

Figura 3.11: Fotograf'as de la estacion UDEA daMetroplis (fuente google street view).

Figura 3.12: Vista satelital delink(u;d) seleccionado como caso de estudio en la ciudad de
Medell'n (fuente Google Maps).

de la seccion 3.2.1. Ldinks(a; b) y (b;d) comprenden la segunda y tercera zona, que pueden
clasi carse como tipo C y tipo B, segln las secciones 3.233y2, respectivamente. Como se
menciond anteriormente, la estacion ubicada éimke$(b; d) no se tendra en cuenta en este caso
de estudio.

Con el n de estimar parametros y validar el modelo de busésutéados, se realizé un video

59



3 Modelado matematico de tra co de buses articulados

Figura 3.13: Esquematico del caso de estudio

(ver Figura 3.14) el d’a miércoles 2 de julio de 2014 de 12p@ a 1 : 00 pm, por medio del cual
es posible determinar los tiempos de entrada y salida enwsdde las zonas que componen
el link(u;d). Al mismo tiempo, se tomaron datos dentro de la estacion AJD&s cuales se
relacionan el nUmero de usuarios que ingresan y dejan caddeaullos buses.

—_—

e
T | 1]
TR L

=TT

(a) Captura de video del ingreso de un bus articula{b) Captura de video del ingreso de un bus articula-
do allink(u; a) do allink(a; b)

Figura 3.14: Imagenes déink(u; d) usadas en la toma de datos (fuente propia).

Mediante el procesamiento manual del video obtenido, seéemid los ujos de entrada a
cada uno de loBnks (ver Figuras 3.15(a),3.15(b) y 3.15(c)) donde claramamgesisan 9 Buses
en 1 h de simulacibn con una frecuencia irregular. Adereasr@nometr6 el tiempo de verde
del semaforo mostrado en la Figura 3.15(d)), donde logeslde 1 y O representan la sefial de
verde y rojo del semaforo, encontrando que el ciclo tothsdmaforo (tiempo de rojo y verde)
es de 125 s, mientras el tiempo de verde es de 52 s. En el migaoraento, los datos tomados
dentro de la estacion UDEA, contabilizan el nUmero dejpassique ingresan y abandonan cada
articulado como se muestra en la Figura 3.16.

En la siguiente seccion se realiza la estimacion de loanpeiros de tra co de articulados,
teniendo en cuenta los datos obtenidos experimentalmengé @so de estudio de la Figura
3.13.
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1 1
0.8 0.8
g’ 0.6r g’ 0.6r
> >
) )
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo (h) Tiempo (h)
(a) Flujo de entrada de articuladogiak (u;a). (b) Flujo de entrada de articuladogiak (a;b).
1 1
0.8¢ ] 0.8
é 0.6 ] 0.6
g
0.4 ] 0.4
0.2 ] 0.2
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo (h) Tiempo (h)
(c) Flujo de entrada de articuladogiak (b;d). (d) Ciclo de verde del semaforo d&hk
(b;d).

Figura 3.15: Datos medidos de los ujos de entrada a daday del ciclo del semaforo déink
(b;d).

3.3.2. Metodolog a para la estimaci 0n de par ametros

El caso de estudio presentado en la Figura 3.13 tiendimiescon diferentes caracter’sticas,
al tratarse de una pequefa zona de la red de transporteqde presenta a continuacion,
expl citamente, el modelo completo. liEik de entraddu; a), puede representarse de acuerdo al
modelo de la zona A de la siguiente manera:

nGa(k+ 1) = nja(K)+ afge(k) afee(k) Ta (3.22)
donde
aleve(k) = agere(k t8,); (3.23)

61



3 Modelado matematico de tra co de buses articulados
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Figura 3.16: Transferencia de pasajeros en la estacion UDEA.

con

L&
td =round —m= (3.24)

Para estéink, la longitud esL3., = 259 m y el (nico parametro a estimar es la velocidad
de ujo libre V{fge. De igual manera, dink que encierra a la estaci@g; b) puede describirse
mediante un modelo de zona C como sigue:

ab(k+ 1= nab(k)+ aaemer(k) aa'e"’“’e(k) Ta; (3.25)
donde
aaieave(k)— aaenter(k tab(k)) (326)
con
2 round Han(k) ;
2 (1= me (. Ja )
t3p(K) = max b(k) (3.27)
= round

a

Para este caso particular, se considera que no existeresrdersalto de estacion o permanen-
cia en la estacion, es dec8n(K)t b(k) = 1y Hap(k) = 08k. Teniendo en cuenta a (3.18) se
puede decir que:

tan(K) = t2(K); (3.28)
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donde

tP(K) =t €@ FabKTFEBK) 4 p,. (3.29)

En ellink, la longitud eng;b = 55,5 my los parametros a estimar st a y t;. Finalmente,
el link (b;d) en el se que encuentra la interrupcion del semaforo, psedepresentado por el
modelo de la zona B de la siguiente forma:

Nha(k+ 1)= njg(+  agh®(k)  aps (k) Ta (3.30)
Yoak+t )= yia(+ afi(k)  ape(K) Ta (3.31)
donde
apu(K) = ageek  t3(K); (3.32)
!
Yga(K)
age (0= =L+ ag (0 dha(k; (3.33)
con
8 9
< Cla Y& 1Ga=

t3(k)) = round (3.34)

VieeTa :

En el caso de estudio propuesto, la zona B tiene una con gurgarticular en la que los buses
no realizan ninguna parada, debido a que los semaforogd®lrestan programados mediante
la con guracion denominad&la verde”. Es decir, los semaforos adyacentes a la estasi@n
sincronizados de tal manera, que cuando el bus ingréis&@b; d), inmediatamente el semaforo
(de estdink) cambia a verde. Por lo tanto, no hay acumulacion de buskszma de parada,
entonces 3.31 y 3.33 se convierten en:

y24() = 08k (3.35)
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ape(k) = afrek  t3(K) gpq(k); (3.36)
donde
(L)
tfq = round % (3.37)
b;d

La longitud dellink esL{ ; = 48,8 my solo se debe estimar la velocidad de ujo libfEe.

Identi cados los parametros desconocidos del modelordesen 3.22—-3.37, se propone un
vector de parametras= [ vJ'ge; vafree tm; a; tt] gue debe ser estimado.

Como se mostro en 3.21, larelacion entre diferentes amimdsrsecciones es el ujo de salida
de cada una de ellas, pues parte de este se convertira g ele entrada a unas nuevas zonas.
Por tal motivo sera esta la variable a utilizar con el n dassr los parametros del modelo
propuesto. Sea(k) = [ ads*(k); age«(k); aa‘eave(k)] el vector de ujo de entrada medido y

(k) = [adg(k); agee(Kk); aa‘eave(k)] el vector de ujo de entrada estimado, se de ne el error
de estimacion de parametros del modelo de buses artazitammo:

N
= 3 kx(j) R(j)K (3.38)
=1

dondeN es el total de muestras del experimento.

La ecuacion (3.38), muestra el error de estimaciond’pitlos problemas de m'nimos cuadra-
dos, de esta forma, seréa este el costo a minimizar en ungpnaldle optimizacion. Asumiendo
gue el modelo no lineal propuesto en 3.22-3.37 puede eseithe la forma (2.18), el problema
de optimizacion con restricciones se formula como se maiastontinuacion:
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N
mnl= § kx(j) R(J)KZ; (3.39)
=1
sujeto a:
R(k+ 1) = fa(R(K); u(k))
0 Ve 60 kneh;

0 tm
0 a;
0 ty (3.40)

El problema de optimizacion que permitira la validaciteh modelo de articulados propuesto,
se formula en (3.39)—(3.40).

Con ayuda detoolbox de optimizacion deMatlab® 2012 y la funcion fmincon se en-
contrd la solucion del problema de optimizacion no liremn restricciones, descrito en (3.39)—
(3.40). De esta manerds® = 40 km/h,t,, = 0;0036,a = 0;,0800,t; = 14 yvff;’ge = 40 km/h.

En la siguiente seccion se presentan los resultados denldagiion del tra co de buses arti-
culados, donde se comparan los datos obtenidos experimenta y los del modelo propuesto
con los parametros estimados, y también se muestran fos eetra’dos a partir de los videos
realizados.

3.3.3. Resultados de simulaci 6n

Con base en los datos tomados experimentalmente para ele@&sbudio de la Figura 3.12,
el modelo propuesto en (3.4)—(3.21) y los parametros astsencontrados a travées de la solu-
cion del problema de optimizacion formulado en (3.39)4@3, fue posible realizar la simulacion
del modelo de tra co de buses articulados para el caso deliestnencionado, con la ayuda de
Matlab® 2012.

Cumpliendo con la condicion de estabilidad CFL, descntd.&7, en donde se muestra la res-
triccion para el tiempo de muestreo, se debe cumplirigue 2;3 s, por tal motivo se eligio un
tiempo de muestred, = 2 s.

En la Figura 3.17 se compara el ujo de salida medifg(k) (en I'nea negra) y el estimado
ajg(k) (en I'nea roja punteada) parallk (u;a), notando un seguimiento de tendencia por

65



3 Modelado matematico de tra co de buses articulados

parte de la estimacion en toda la hora de simulacion.

— 30|
- Peave(K)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo(h)

Figura 3.17: Comparacion del ujo de salida medido y estimado @htank (u;a).

Para ellink (a;b) se muestra en la Figura 3.18 el tiempo de espera en la astaaloulado
a partir de la cantidad de pasajeros transferidos en la zemstdcion (ver Figura 3.16). Para
el mismolink, el ujo de salida de buses articulados medidgﬁf‘ve(k) (en I'nea negra) y el
estimadcéaa;%a"e(k) (enI'nearoja punteada) se presenta en la Figura 3.19edosdesultados de
la estimacion concuerdan con los datos reales para la faay®@fos buses que se encuentran en
el link.

80F

701

Retardo(s)
[e2}
Q

501

400 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo (h)

Figura 3.18: Tiempo de espera de los buses en la estacion.

Finalmente, en la Figura 3.19 se compara el ujo de salidaidtmﬂgave(k) (enl'neanegra)y
estimadoéggave(k) (en I'nea roja punteada) paraliglk (b;d), donde el valor estimado sigue sin
problema la trayectoria del valor medido.
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Figura 3.19: Comparacion del ujo de salida medido y estimado @htank (a;b).
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Figura 3.20: Comparacion del ujo de salida medido y estimado @htank (b;d).

Luego del analisis cualitativo de la e ciencia de la estima, se presenta la cuanti cacion
del error de estimacion, mediante la comparacion del dgosalida para cualquier caso, de la
siguiente manera:

1

Aeave aIeave
Ay (k) apg (k)
u d - a %)

=1

& (3.41)

Los resultados revelan un error d®0 para ellink (u;a), 0,078 para elink (a;b) y 0,033
para ellink (b;d). Sin embargo, debido a la poca demanda; 9 buses en 1 horaatsttudel
experimento, el analisis cuantitativo del error no arregultados representativos.
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3.4. Conclusiones

Mediante la solucion de un problema de optimizacion, el cuinimiza el error entre las va-
riables del modelo de tra co de buses articulados propugsds datos obtenidos experimental-
mente en la ciudad de Medell'n, fue posible estimar loamatios de este modelo. Sin embargo,
teniendo en cuenta la di cultad en el procesamiento de l@&génes de video y en la contabili-
zacion de la transferencia de pasajeros en las estacEmetantea la necesidad de contar con
la infraestructura tecnoldgica adecuada, tanto parania e datos como para su procesamien-
to, cuyo propésito es escalar el experimento en una estaniicho mas grande del sistema
R MetroplUs (por ejemplo la estacion Hospital), a n de dali el correcto funcionamiento del
modelo, pues aunque el experimento se realizd en una ferg pn un sector congestionado del
sistema de transporte, estos datos son insu cientes peea hia proceso completo de validacion.
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4 Modelado matem atico de tr a co de
bicicletas

En este cap'tulo se estudia el comportamiento dinamittr@eo de bicicletas. Primero se
presenta una revision del estado del arte sobre modelania de de bicicletas, en la cual apa-
recen detallados algunos modelos microscopicos repmtadiego se propone un nuevo mode-
lo macroscopico de tra co, que describe las caraciedstpropias del comportamiento de los
ciclistas y nalmente se estiman los parametros del modelo la ayuda de un experimento
realizado en una cicloruta de la ciudad de Medell'n.

4.1. Estado del arte en modelos de tr a co de bicicletas

Teniendo presente la experiencia generada en revisiotigsrdura previas, para el modelado
de tra co de bicicletas y en ausencia de formulaciones ddaios macroscopicos con nes de
control, se eligieron algunos textos representativos tke eedo de transporte, con el n de
reconocer sus principales caracter’sticas. En térngeasrales se identi caron cuatro tipos de
modelos, los cuales son listados a continuacion:

Modelo de ujo de bicicletas basado en autbmatas celul&@s

Modelo mesoscopico de ujo de bicicletas [90].

Modelo de espacio y tiempo discreto basado en agentes [91].

Modelo automata celular multi-valor para ujo de bicidstmixto [92].

El objetivo de esta seccibn es hacer una descripcion aiengé cada modelo. Inicialmente se
presentaran las ideas generales de cada propuesta dedwmgelra luego mostrar las ecuaciones
del modelo. Es importante resaltar que otras propuestasodielato de tra co de bicicletas
como las presentadas en [93, 94, 95, 96] se revisaron, siargmlas descritas en este reporte
son las mas citadas y las mas empleadas en el area de madtade tra co de bicicletas.
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4.1.1. Modelo de ujo de bicicletas basado en aut  Omatas

celulares

Ideas generales del modelo

El trasporte en bicicleta no genera contaminacion. Sireegy las caracter’sticas del ujo
de bicicletas y del comportamiento de los ciclistas sonrdés a las de los veh’culos, por
lo tanto, es muy importante proponer un nuevo modelo delbteicque pueda describir
las caracter’stica de ujo de manera apropiada.

El principal problema, al estudiar el ujo de bicicletas,@esar un modelo que describa su
comportamiento de manera adecuada.

Hasta el momento, existen limitados reportes en la litematwe discutan el modelado
de ujo de bicicletas y la mayor’a de los modelos de bica$etnicroscopicos existen-
tes, consideran este medio de transporte como parte deHasulas basados en la teor'a
car following

Las bicicletas pueden estar estaticas o en movimientondéuastan en movimiento, a
diferencia de los veh’culos, normalmente me mueven en ‘®@lando estan estaticas se
entretejen para acomodarse en un espacio determinad@rgleechuy juntas entre s”.

Es comln encontrar pelotones de bicicletas, pues lostaslusualmente se comunican
entre s’

Generalmente los carriles para ciclistas no tienen regtries de velocidad, sin embargo,
estas se presentaran por las limitaciones f'sicas digtei¢normalmente la gente joven
conduce a una mayor velocidad).

Modelo aut 6mata celular

Dimension de la &lula

La dimension de la célula depende directamente de ladihsie parqueo y del tamafio de
la bicicleta. T'picamente se considera que la densidadadgupo maxima es de@B veh/nf,
es decir que cada bicicleta ocup®d n?. En promedio, estos vehculos, tienen las siguientes
dimensiones: ;P m de largo, (6 m de ancho y ;b m de alto. Aunque el espacio ocupado por
una bicicleta en movimiento es de 4.0 m, el tamafio de la célula es de 2 m de largo p®mn®
de ancho, cumpliendo con la maxima capacidad de parqueo ka@bmension de la bicicleta.

Velocidad de las bicicletas
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Debido a que el movimiento de las bicicletas se da en dosaitees diferentes, horizontal y
vertical, la velocidad también puede calcularse en estsmas direcciones. Teniendo en cuenta
gue la velocidad vertical maxima de una bicicleta es dé2Bm/h= 8 m/s= 4 células, es decir
queVmax = 4, por otro lado, la maxima velocidad horizontal es de 1aeft} = 1.

Condiciones de frontera
Las condiciones de frontera se de nen de manera periodiemylan el ujo de entrada o
demanda de bicicletas.

Estado de las élulas y vecinos

Cada célula tiene una posicibn gue se expresa en coor®ngag, y cuenta con dos estados:
ocupado o libre. Para las células ocupadas, la velocidgidales y horizontal®, dada en nume-
ro de celdas, dependera de la con guracion de la red. A naathe ejemplo, en la Figura 2.1 se
muestra que la velocidad vertical puede tener cuatro estdgd?y3 y 4, en tanto la velocidad
horizontal solo tres:1;0y 1.

A
Yy
A
d4
A
A =2
drFl
v vV
>
X
>
X sl s5=1
(a) Vecinos de las células (b) Espacios entre células

Figura 4.1: Modelo automata celular [89]

Reglas de actualizad@n

La posicion actual de la célutase de ne comox, y yn, ademas los numeros de células vac’as
hacia adelante, en el frente y en los costadosdspd, y d, y hacia los lados; y § (ver Figura
4.1(b)). El algoritmo de solucion se realiza paralelaraemt los siguientes pasos:
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Paso 1 Para la velocidad vertical es posible suponer que:
Omax= maxds;d;;dr y
Vp(t+ 1) = m'nfvp(t) + 1; dmaxg-
Sidos o mas valores dk; d;;; d; soniguales, seran seleccionados segn una probabilidad
en [89] se asigna=3 parads y 1=3 parad; y d;.
Paso 2 Para la velocidad horizontal:
sivy(t+ 1) = 0 entoncesS(t+ 1)= 0
sivy(t+ 1) > 0 entonces
f
sidmax= df entoncesA(t+ 1)= 0
de lo contrario stmax= d entoncesrﬂ(t+ D= 1

de lo contrarioQ(t+ 1) = 1
g

Paso 3 Aleatorizacion de la velocidad vertical:
Suponiendo que la probabilidad de relentizaciop:es
sirand() pentonces,(t+ 1) = maxfvy(t+ 1) 1;09

donderand() es una funcion aleatoria.

Paso 4 Actualizacion de la posicion:

Xn(t+ 1) = Xa(t) + vp(t+ 1);
Ya(t+ 1) = yn(t) + va(t + 1):

Enla gura 4.2 se muestra el diagrama fundamental de trdebicicletas, teniendo en cuenta
diferentes valores de la probabilidad de relentizac@nEste parametro permite dar un ajuste a
la dinamica del sistema en el proceso de validacion.

4.1.2. Modelo mesosc 6pico de ujo de bicicletas
Ideas generales del modelo

= Se presenta un modelo de tra co mesoscopico no lineal qusidera las bicicletas indi-
viduales y los pelotones (ver 4.3).
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Figura 4.2: Diagrama fundamental de tra co de bicicletas [89]

Figura 4.3: Distribucion de bicicletas en dimk [90]

= En el modelo se consideran principalmente los siguientsaaitos: nodosinks y seg-
mentos. Los nodos pueden ser intersecciones, bifurcacmoenvergencias de la v'a; los
links unen dos nodos; y los segmentos son partes de la v'a condasasicaracter’sticas:

igual velocidad maxima, igual nUmero de carriles, igusbmetra y relacion velocidad-
densidad.

= El periodo de muestreo es usualmente de 1 s.

= Describe el comportamiento de cambio de carril.

Modelo de corriente de ¢ élulas

Para el tra co de bicicletas existe una relacion no lineatre la velocidad, la densidad y el
ujo, que puede ser escrita de la siguiente manera:

c ab

V = Viin+(Vimax  Vimin) 1 C
jam

(4.1)

dondeV representa la velocidad de la Gltima bicicleta de cada sagmVnin €s la velocidad
m’nima en escenarios saturaddgax es la velocidad de ujo libreC es la densidad actual de la
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celda,Cjam s la densidad de congestionayy b son parametros del modelo.

En (4.1) es posible determinar que cuades igual &Cjam (congestion)y serdvimin, en tanto,
si C se aproxima a cerd, sera cercanaVyax. Por otro lado, la velocidad de la bicicleta cabeza
de celda/heag puede escribirse como:

., d
Vhead= M'N H;Vmaxivdesire (4.2)

donded es la distancia entre la celda actual y la contifues el tiempo ideal de transito hacia
la siguiente celda Yyesire€S la velocidad deseada. La velocidad de las otras bigdiefeenlace
se obtiene mediante interpolacion lineal, teniendo enteda velocidad de la primera y la velo-
cidad de la Gltima bicicleta.

#®  Simulation data
Fitting curve

speed (mfs)

1 L | L 1 L 1 1 L
u] 0.05 0.1 n1s 02 028 03 035 04 045 045
density (veh/milane)

Figura 4.4: Validacion del diagrama fundamental [90]

En la Figura 4.4 se muestra la validacion del modelo de eateide células (mesoscopico)
mediante una simulacibn microscopica, con los sigugeptgametrosVmin = 0, Vinax= 4,633,
Cam= 0;5a = 0,6963 yb = 1;128.

4.1.3. Modelo en espacio y tiempo discreto basado en agentes
Ideas generales del modelo

= Este modelo parte de un modelo de autbmata celular, coregteade actualizacion basada
en agentes, sin importar la tipolog‘a.
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4.1 Estado del arte en modelos de tra co de bicicletas

= Se de ne un diagrama fundamental para distintos escendoiode intervienen la longitud
de la carretera y los diferentes comportamientos de agesgpscto a la eleccion de la
ruta.

Modelo aut 6mata celular de Nagel-Schreckenberg (Na-Sch)

El modelo automata celular (CA) que se usa en [91] es el delN&chreckenberg (Na-Sch),
el cual es unidimensional y puede expresarse medianteglaigsies reglas para la biciclata

Paso 1 Aceleracion §j < v j entoncey; = vi+ 1

Paso 2 Reduccion
SivLi < V; entoncey; = d
Paso 3 Aleatorizacion

con una probabilida8y, vi=v; 1

Paso 4 Movimiento

Cada bicicleta avanaa células.

dondey; es la velocidad de la bicicletad; es el el nUmero de células vac’as entre la bicidleta
y la bicicleta delante de ella ;i = m'nfvyax; dig es el valor de velocidad I'mite yyax €s la
velocidad maxima a la que puede llegar la bicicleta

En la Figura 4.5 se muestra el diagrama fundamental obteaidel que se relacionan los
valores de densidad y de ujo para distintos grados de saturaSin embargo, estos datos no
han sido validados por la ausencia de informacion real.

4.1.4. Modelo aut 6mata celular multi-valor para ujo de bicicletas
mixto

Modelo Aut 6mata Celular de Burger (BCA)

Este modelo considera la posibilidad de tener varias leizisl en una misma célula de la
siguiente manera:

Uj(t+ 1) = Uj(t)+ m'nfU; ((t); L Ujg m'nfUj(t); L Uj+10 (4.3)

dondeUj(t) es el nUmero de bicicletas en el sifieen un tiempd, U; 1(t) es el nUmero de
bicicletas en el lugaj 1 (anterior aj) y L es el numero maximo de bicicletas en una misma
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Figura 4.5: Diagrama fundamental (densidad vs ujo) [91]

célula. Cabe notar que (4.3) es un balance de ujo, dondémlemno de bicicletas en una célula
j depende de la acumulacion de las mismas, dentro de ell@cesdk las bicicletas que salen
(o que pueden salir segn la capacidad libre de la cglald) y las que entran (depende de la
capacidad libre de la célulg.

Modelo Aut 6mata Celular Multi-valor

Este considera que;(t) bicicletas pueden estar en la misma céluém un tiempd. Ademas
una una bicicleta es capaz de cruzar dos celdas consec¢usimagpre y cuando tenga espacio
disponible. Considerando que el cupo maximo de una céhutkel bici, el modelo se da en dos
pasos secuenciales:

(a) Las bicicletas de la céluldj(t) se mueven hacia la siguiente célWa 1(t) si y solo
s” existe espacio libre, es detir U j+ 1(t) > 0.

(b) Luego del paso (a), algunas bicicletas que ocupah#ér) podr'an avanzar a la célula
Uj+2(t), solo si existe el espacio disponible.

De esta manera, la evolucion dinamica del lUdgdt) esta dado por:

Uj(t+ 1= Uj(t)+ bj 1(t) bj(t)+ Cj o(t) Cj 1(t) (4.4)

dondebj(t) = m'nfUj(t); L Uj+1(t)g son las bicicletas movilizadas en el procedimiento (a),
en tantocj(t) = m'nfbj(t); L Uj+o(t) bj+1(t)+ bj+29 son las bicicletas capaces de saltar
dos células consecutivas en el paso (b).
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4.1 Estado del arte en modelos de tra co de bicicletas

Este modelo se basa ademas en dos tipos de bicicletaapidas’(velocidad 2) y las lentas
(velocidad 1), donde el nimero de bicicletas rapidas yakeen un tiempd para la celdg]
esta dado pdd J-f ()yu js(t). As’, dos pasos secuenciales pueden escribirse como:

(1) Las bicicletas de la céluld;(t), prioritariamente las répidaEJK(t)), se mueven hacia la
siguiente célul&j+ 1(t) solo si hay espacio su ciente.

(2) De las bicicletas que se movieron en el paso (1), soraf@das (ij+ 1(1)) las que pueden
avanzar a la siguiente celtdf. »(t), si hay espacio su ciente.

El nUmero de bicicletas rapidas y lentas que llegan allda¢ en un tiempd, sonb} t)y
b?(t), respectivamente. Teniendo en cuenta que solo las basctapidas pueden moverse dos
lugares en un tiemp estas seran representadas @¢t). Es as” como, parg= 1;2;3;::;;k
células y una probabilidaps de que disminuya la velocidad, las reglas pueden escribada
siguiente manera:

Paso 1: Se calcula]f(t+ 1) y bj(t+ 1):
b/ (t+ 1) = m'nfu(t);L U/ ,(D)g,
b3(t+ 1) = mnfUSt);L UL (1) bj(t+ 1)g,
sirand() < ps
entonces
b3(t+ 1) = maxib(t+ 1) 1;0g,
bj(t+ 1) = bi(t+ 1)+ bj(t+ 1).
Paso 2: Se calculg(t+ 1):
cj(t+1)= m'nfb(t+ 1);L U ,(t) bjsa(t+ 1)+ byo(t+ 1)g,
sirand() < ps
entonces
cj(t+ 1) = maxfcj(t+1) 1,0g,
Paso 3: Actualizacion ddjf (t+ 1), Ujs(t+ 1) yUj(t+ 1):
U/(t+ )= U[() bj(t+ D+ b (t+1) ¢ 1(t+ 1)+ ¢ o(t+ 1);
UR(t+ 1) = Ut) Dbj(t+ 1)+ bj$ L(t+ 1);
Uj(t+ 1) = U/ (t+ 1)+ U+ 1)
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4 Modelado matematico de tra co de bicicletas

donderand() es una funcién aleatoria uniformemente distribuida cdarea entre O y 1.

El modelo celular autbmata puede expresarse mediantatliables de tra co convencionales
de la siguiente manera:

1 & 1 Kk
Ch CCEE R LR (45)

donder (t) y Q(t) representan la densidad y el ujo de salida.

La simulacion de una red de tra co puede hacerse en dogjeetodiferentes; determin’stico
ps= ps = 0,y estocasticpsy ps 6 0.

Para una v'a con largs, la proporcion de bicicletas lentasRsy el nUmero de lentas y rapi-
dasefNs= RrLKyN; =(1 R)r LK. De esta manera, B= 0, el anterior modelo se convierte
en BCA.

Los modelos antes presentados describen en detalle lagipale una cicloruta y como se
mueven las bicicletas sobre ellas. Aunque hay avances ipndaction de este modelo de trans-
porte, aln los resultados reportados en la literatura agos; pues muchos de ellos son presen-
tados en microsimulacion, es decir, proponen un nuevo logde validan en un software de
simulacion, cuya dinamica de ujo de bicicletas todan@es muy clara. Por lo tanto, desarro-
llar un modelo con nes de control que permita una rapidédeaion, contribuye a describir de
manera realista este tipo de tra co.

En la siguiente seccion se propone un nuevo modelo maipmscde tra co de bicicletas,
el cual sera validado experimentalmente en un caso deiestal en la ciudad de Medell'n -
Colombia.

4.2. Descripci 6n del modelo de tr a co de bicicletas

En esta seccion se propone y valida un modelo macroscdpitré co de bicicletas, con nes
de monitoreo y control, tomando como base un modelo de wks conocido (modelo S [35])
e incluyendo dinamicas propias de este tipo de transpmteo la acumulacion de pelotones en
las colas y el tiempo perdido en el semaforo.

Un modelo macroscopico de tra co de bicicletas se proprs@7] y [98], siendo esta una
adaptacion del modelo S [35] para tra co de veh'culoseB@ sentido, en este reporte se propone
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4.2 Descripcién del modelo de tra co de bicicletas

un nuevo modelo macroscopico de tra co de bicicletas, cprsidera una nueva dinamica de
acumulacion en las colas (pelotones) y el tiempo perdidel semaforo (reaccibn o arranque
de los ciclistas). Considere en la Figura 4.6 un par de ieteisnes aisladasy d conectadas
mediante elink (u;d), se de ne anB;d(k) y qﬂ;d;o(k) como el nUmero de bicicletas totales y las
bicicletas esperando en la cola tek (u;d) para dirigirse hacia.

bleave benter 7 barriv
: —_—
ey oo link(u, d) o)

i2 ---------------------------- d j ------- 02
b e

Figura 4.6: Dos intersecciones de una red de tra co de bicicletas.

La dinamica del nimero de bicicletas diek (u;d) en el pask es determinada mediante un
balance de ujo de la siguiente manera:

Mgk+ )= K+ aXre(k) als(k) To; (4.6)
dondeTy, es el tiempo de ciclo del semafomgi;“er(k) y a&'gave(k) son el ujo de entrada y salida
en el periodo de tiempjxTy; (k+ 1)Ty] , con:

alre(= & ate(); (4.7)

212 e )
MPaa(k) dBu(k)’
T T X (4.8)

a&'gave( k)= m'n

siendolﬁ’;OI el conjunto de ujos de entrada &ihk (u;d), nP el maximo ujo de bicicletas y
gﬂ;d(k) el tiempo de verde efectivo del semaforo en el gaddl tiempo efectivo de verd%;d(k)
puede ser diferente al tiempo real de luz verde en el semiorque se considera un tiempo
perdido del semaforb. de la siguiente manera:

(k) = Ghy(k)  Le (4.9)
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4 Modelado matematico de tra co de bicicletas

dondede(k) es el tiempo aparente de verde del semaforo, es decir la rvaeable de control.
Por otro Iadoab.'e"f‘ve(k) es el ujo de bicicletas que abandondiek (u;d) y se escribe como:

u;d;o
ange(l) = by o()ags(k); (4.10)
dondebuol o(K) es la fraccion de bicicletas dihk (u;d) que giran @. Entonces, la evolucion

dinamica del nimero de bicicletas en las cotf,(K)) se de ne como:

Bgk+ )= g+ ap™ K alse(k) To: (4.11)

En (4.11) el super'ndice arriv denota el arribo de bicadedl nal de cada una de las colas.
De esta maneraba”'v(k) es el ujo de arribo alink (u;d) de nido como:

barrlv(k) = a benter(k t b(k)) ’ (412)

dondet P(k) es el nUmero de tiempos de muestreo que tardan las bisieletéegar al nal de la
cola. Pese a la naturaleza macroscopica del modelo, esamgcacluir en este algunas carac-
ter’sticas de los modelos microscopicos reportados &tetatura, como por ejemplo la forma
en la que las bicicletas pueden agruparse en las colas dérdada que de haber espacio su -
ciente, puede caber mas de una de ellas a lo ancho de un masrihocomo se evidencia en la
Figura 4.7.

ob % b oo b % Sab

(a) Bicicletas en ujo libre (b) Bicicletas esperando en la co-
la

Figura 4.7: Ubicacion general de bicicletas en lav'a

Con el objetivo de calcular la capacidad tek (u;d), se introducen dos nuevos parametros:
bicicletas que caben a lo ancho de un ceﬁBﬂd) dellink (u;d) y bicicletas que caben a lo largo
dellink (B .4), las cuales estan de nidas as”:

Lud
Blq= OOr ILb (4.13)

Wu;d

Big = oor W ;
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4.3 Validacién del modelo de tra co de bicicletas

dondeW,.q, Lud, WP y 1P son el ancho del carril, el largo dehk (u;d), y el ancho y el largo
promedio de una bicicleta. As’, entonces, el tiempo dedetes:

(4.14)

3
[R5

@

St

- W

coan;d(k), by vﬁ{fge el nUmero total de bicicletas en la cola tek (u;d), el largo promedio de
las bicicletas y la velocidad de ujo libre, respectivament

El modelo dinamico de tra co de bicicletas es propuestq46)—(4.14). En las siguiente
seccion se presenta el caso de estudio que permitio estisy@arametros propios de este modo
de transporte.

4.3. Validaci on del modelo de tr & co de bicicletas

Los parametros del modelo de tra co de bicicletas profues (4.6)—(4.14), requieren ser es-
timados con el n de representar correctamente este tipadsporte. Algunos de estos parame-
tros son globales: el tiempo perdido en el semakgrel largo y ancho promedio de las bicicletas
1Py wP, mientras que la velocidad de ujo Iibm%’gfge es un parametro local que debera ser estima-
do para cada uno de ltisks, suponiendo que en trayectos cortos los ciclistas no lagjcamzar
la velocidad maxima.

4.3.1. Disefio del experimento de validaci 6n

El objetivo principal del experimento es desarrollar unaepa que permita obtener datos
reales, mediante el uso de aplicaciones celulares, paaateerar el comportamiento de los
ciclistas en las ciclorutas de la ciudad de Medell'n.

El recorrido planteado se ejecuta en la ciclov'a del sdestadio, de la ciudad de Medell'n,
en la direccion mostrada en la Figura 4.8. El inicio de laepeuse llevara a cabo en la bah’a
vehicular de la estacion Estadio del Metro de Medell'rr fvigura 4.9), atravesando las inter-
secciones (Calle 48 con Carrera 70B,(Calle 48 con Carrera 68)g/(Calle 48 con Carrera 65)
hasta llegar al punto de gi (Calle 48 con Autopista Sur), ver Figura 4.8. Luego, desde es
punto de referencia, los participantes de la prueba van@rsagcurso en direccion al punto
de giro E (giro de entrada a la bah’a), para terminar el to@l pasar frente al puesto de con-
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4 Modelado matematico de tra co de bicicletas

v g

et ..

Figura 4.9: Salida y puesto de control.

trol. La duracion de la prueba sera de alrededor de 30 wsnuterminara en el puesto de control.

Para la toma de datos se dispone de dos aplicaciones anésadalladas en el marco del
proyecto; la primera eslermes Trackefver icono en Figura 4.10(a)), la cual permite trazar el
recorrido de los ciclistas mediante datos GPS, en tantodgansia, llamada “Semaforo” (ver
icono en Figura 4.10(b)), permite obtener la sefial de teedgverde del semaforo que, en este
caso y debido a que es una cicloruta itinerante, se hace nznta por personal del Instituto
de Deportes y Recreacion de Medell'n (INDER).

Tres personas fueron ubicadas en las intersecciones sezadés §, by c) de la Figura 4.8,
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(a) Aplicacibn android (b) Aplicacion
“Hermes Tracker android “Semaforo”

Figura 4.10: Aplicaciones celulares desarrolladas

las cuales con la ayuda de la aplicacion “Seméaforo” oletavi la informacion de las sefiales de
interrupcion (pares y altos) de ciclistas. As” mismotes@clistas se introdujeron en la cicloruta
llevando consigo la aplicaciondermes Trackeérpor 30 minutos. Sin embargo, por inconvenien-
tes en los equipos celulares, solo cuatro de ellos fueraddgen cuenta en la obtencion de los
datos necesarios para la validacion del modelo.

Figura 4.11: Esquematico del caso de estudio

La red de tra co de bicicletas (cicloruta) presentada eRitara 4.8, puede verse de manera
esquematica en la Figura 4.11, conservando la tipolag el del modelo presentado en (4.6)—
(4.14), ver Figura (4.6).

Para el caso de estudio propuesto, se eligierohiriks (a; b), (b;c), (c;d), (d;c), (c;b) y (b;a),
ya que en elink (a;a) se encuentra el punto de partida y de llegada, lo cual pudsdurcir
error en la validacion del modelo. De esta manera, el madekematico del caso de estudio es
obtenido a partir de (4.6)—(4.14), formulado para un endgaeerico (; d).

Los datos experimentales recolectados con GPS, a travésrdees Trackingse encuentran
en la Figura 4.12 para cada uno de los cuatro ciclistas. A plartos datos de longitud y latitud
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4 Modelado matematico de tra co de bicicletas

mostrados en las Figuras 4.12(a) y 4.12(b), es posible &nacdas variables necesarias para
validar el modelo macroscoépico propuesto, es decir, marme bicicletas en dink y en la cola.
Primero se debe ubicar geogra camente chidk y luego determinar los instantes en que no
existan cambios de longitud y latitud, es decir cuando lagletas estan detenidas en la cola.

-75.565 — 6.258 —.
—Ciclista 1 —CCiclista 1
—Ciclista 2 6.257} —Ciclista 2
75.57 1 —Ciclista 3 —Ciclista 3
—Ciclista 4 6.256 —Ciclista 4
< -75.575 ¢ B
2 £ 6.255
< c
- 7558 S6.254
-75.585 6.253
6.252

-75'590 500 1000 1500 0 500 1000 1500

Tiempo (s) Tiempo (s)

(a) Datos de GPS para latitud) (b) Datos de GPS para longitud

Figura 4.12: Datos obtenidos mediante GPS

Por otro lado, mediante la aplicacion “Semaforo” y conyada del personal log'stico dis-
puesto para el experimento, fue posible obtener los dattigmi@os de rojo y de verde de los
semaforos que eran sefalizados de manera manual posehpedel INDER. Las sefiales obte-
nidas en la Figura 4.13 tienen una resolucion del ordenglsdgundos y muestran un valor de
1 para luz verde y 0 para luz roja en cada uno deifds Para este caso de estudio particular, no
es posible encontrar un ciclo jo de semaforo, pues la odiedetenerse o de avanzar se da de
manera manual, dependiendo de la densidad de bicicletagght®ilos. Cabe resaltar que en la
Figura 4.13(c), el valor de la sefal del semaforo se maatém 1, puesto que en este punto no
hay ninglin semaforo, por lo que las bicicletas salenidklen ujo libre. Ademas, se reconoce
en la Figura 4.13 que debido a la con guracion de la red 4dklsefales de los seméaforos para
loslinks (a;b) y (b;c), as” como para loknks (b; ¢) y (d; ¢) son iguales.

Teniendo en cuenta la informacion de GPS de la Figura 4el@agturd la dinamica del ujo
de bicicletas que ingresan a cada uno deifdss, la cual se muestra en la Figura 4.14.

De igual manera, determinando los valores estacionarititied y longitud de cada ciclista,
se encontrd el nUmero de bicicletas en la cola de ta#tadurante todo el experimento. En la
Figura 4.14(c) no aparece ninguna bicicleta en la cola,sestiebe a que la salida delk (c; d)
es de ujo libre, es decir, no existe sefial de semaforo,csemmmuestra en la Figura 4.11, y se
corrobora en la Figura 4.13(c), donde para cualquier tiedgpmuestreo se supone luz verde.

Los parametros?, I y L¢, presentados en el modelo propuesto, son globales, esiddeir
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Figura 4.13: Seiales de luz del semaforo en la cicloruta

pendientes a las particularidades delloks, en tantov s es local y puede variar dependiendo
de las condiciones de los mismos. A continuacion, se farauproblema de optimizacion, que

permitiod la estimacion de los parametros del modelo @dedrde bicicletas y las simulaciones
correspondientes.
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4.3.2.

Metodolog a para la estimaci

(b) Flujo de entrada dink (b; c)

4000

3000

Flujo (bici/h)
N
o
o
o

1000

500 1000 1500
Tiempo(s)

(d) Flujo de entrada dink (d;c)
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(f) Flujo de entrada dink (b;a)

Figura 4.14: Flujos de entrada medidos en la cicloruta

on de par ametros

Teniendo en cuenta los parametros locales y globales di#lmde tra co de bicicletas (4.6)—
(4.14), para el caso de estudio presentado en la Figuragke Jitppone un vector de parametros

f=[nP; 1% LeV”
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Figura 4.15: NUmero de bicicletas en la cola de la cicloruta

Para el nUmero de bicicletas enlelk y en la cola, se de ne &(k) = [ﬁﬂ;d(k); C]B;d(k)]T

como el vector de estados estimados x(ld = [nﬁ;d(k); qu;d(k)]T como el vector de estados
medidos para loBnks del sistemad; b), (b;c), (c;d), (d;c), (c;b) y (b;a). El error de estimacion
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de parametros del modelo de tra co de bicicletas se deoma:

J= & kx(j) %(j)K? (4.15)
j=1

dondeN es el numero total de muestras del experimeNte (117).

Asumiendo que el modelo propuesto en (4.6)—(4.14) puedéese de la forma 2.18, el
problema de optimizacion con restricciones se formuladelb—(4.17), tomando al error de es-
timacion presentado en 4.15 como funcion de costo a maaimiLa solucion de dicho problema
permitira hallar el vector de parametrbgjue valide el modelo propuesto.

N
mnd= § k«(j) R(J)K; (4.16)
=1
sujeto a:
RK(k+ 1) = fa(X(K); u(k))
0 nP 1800 bickh:

0 I° 2m
0 Lo 55
0 Ve 40 kmeh; (4.17)

De esta manera, en (4.16)—(4.17) se formula el problema til@izacion que posibilitara la
validacion del modelo propuesto. La solucion de dichdfmma, fue encontrada con la ayuda
deltoolboxde optimizacion ddatlab® 2012y la funcion f mincon obteniendo como resulta-
do el ujo maximo nP = 1;800 bici/h, la longitud promedio de bicicletés= 1;7 m, el tiempo
perdido del semaforb; = 0;5 s y las velocidades de ujo Iibreﬁgfge = 15 km/h para todos los
links. El valor de los parametros encontrados concuerda panfeette con los valores t'picos
para tra co de bicicletas, por lo tanto estos seran usgdos la simulacion. Ademas, el nUmero
de bicicletas que caben a lo ancho de cada carril fue jadB‘L’},éHt 1 para todos loinksy la
longitud de cada enlace medido kg, = 220 m,Lpc = 394 m,Lcg = 365 m,Lg.c = 365 m,
Lep= 394 mylpa = 220 m.

En la siguiente seccibn se presentan los resultados déssimmdel tra co bicicletas, donde

se comparan los datos obtenidos experimentalmente y losati#lo propuesto con los parame-
tros estimados.
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4.3 Validacién del modelo de tra co de bicicletas

4.3.3. Resultados de simulaci 6n

Los datos recogidos experimentalmente se tomaron cadadegara un total de 1.755 s
(0;4875 h), sin embargo, el tiempo de muestreo del modelo maapa debe ser mayor y
maltiplo del tiempo de ciclo del semaforog(= 60 s). Segun la condicion Courant-Friedrichs-
Lewy (4.17) para modelos espacio-temporalmente disgretoendo en cuenta queleik mas
pequefio ek, p = 220 m y suponiendo una velocidad de ujo libre mélximavﬂﬁe = 18 km/h,
se debe cumplir que el tiempo de muestreo sea menoy2aslpor lo tanto, se escoge uno de
T, = 10 s, entoncesy = 6 Ty,. En este sentido, se hizo necesario realizar un nuevo reoedr
los datos obtenidos experimentalmente, para que fueraparaimes a los datos de simulacion.

En la Figura 4.16 se evidencia el nUmero de bicicletas nasdicestimadas para cada uno de
los links de la red. En I'nea negra continua, se presentan los datdisiosepor medio de GPS
y en I'nea roja punteada, los datos estimados a travésatiglmpropuesto con los parametros
identi cados por un método de optimizacion. Para lo289min de simulacion, la dinamica de
acumulacion de bicicletas estimadas en dadatiene la misma tendencia de los datos medidos,
presentandose una diferencia perceptible solo é&nldld; c), la cual se debe a errores de medi-
cibn o perturbaciones no consideradas.

De igual manera, en la Figura 4.17 se muestra el nUmero a#eltés en las colas de cada uno
de loslinks de la red. Para loknks (a; b), (b;c), (c;d), (c;b), (b;a) hay una marcada tendencia
de los estados del modelo a seguir los datos reales, sin gondléink (d; c) presenta un error en
la dinamica de dos de las colas formadas formadas duratdestdiempo de simulacion, ya que
estas no son capturadas por el modelo. Por otro lado, larkdk; d) no existe acumulacion de
bicicletas pues, como se aclarbé anteriormente, ellasnt@nt su recorrido en ujo libre.

Con el n de cuanti car la e ciencia de la estimacion, se aeen aE2(k) y a Eg(k) como los
errores de estimacion del nUmero total de bicicletas eaday el nUmero total de bicicletas en
las colas, los cuales se calculan de la siguiente forma

Ep(k) = ng(k)  A%4(K) (4.18)

EQ(k) = ahg(K)  G4(K) (4.19)

Los errores de estimacit#P(k) y Eg(k) son mostrados en las Figuras 4.18(a)— 4.18(b), evi-
denciando algunas diferencias a lo largo de la simuladd@manera cuantitativa, podemos
encontrar que la sumatoria del valor absoluto del error dielbtas totales y de bicicletas en

89



4 Modelado matematico de tra co de bicicletas

4 : : 4 : :
|[ —n0, (k) ] —np (k)
) -+ (K)
3 : 3 ]
%] 2]
S ol
ey )
S 8
oM [a2]
1r 1t
0

0 10 20 30 0 10 20 30
Tiempo(min) Tiempo(min)
(a) Numero de bicicletas enlahk (a; b) (b) Nimero de bicicletas en khk (b; c)
! i ] —n50
=" 'h'cj;d(k) =" 'ntd);c(k)
3 ] 3 ]
g i
02 02
L Q
[an] m

[
[

0 10 20 30 0 10 20

Tiempo(min) Tiempo(min)
(c) NUumero de bicicletas en khk (c;d) (d) Numero de bicicletas en khk (d;c)
¢ —0 ! —0
== N2(k) W)
3 ] 3t ]

Bicicletas
o = N

Bicicletas
o = N

0 10 20 30 0 10 20
Tiempo(min) Tiempo(min)

(e) Namero de bicicletas en ik (c; b) () NGmero de bicicletas en &hk (b;a)

Figura 4.16: Comparacion del nUmero de bicicletas en la cickonuedidas y estimadas

la cola es de 75 bici y 451 bici, respectivamente, sin embargo, debido a que se caenta

N = 117 pasos de muestro, se puede concluir que existe un e@@48 bici y Q3855 bici por
paso de simulacion. De forma absoluta y conociendo que batyacbicicletas en la red, existe
un error de 161325% para las bicicletas totales y dé375% para la bicicletas en las colas.
Estos errores son aceptables, teniendo en cuenta queagtsean las tendencias de los estados
en la mayor'a déinks de la red.
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N ‘ ‘

Bicicletas
Bicicletas

40 10 20 30 “o 10 20 30
Tiempo(min) Tiempo(min)
(a) Error de estimacion del nimero de bi- (b) Error de estimacion del nimero de bi-
cicletas cicletas en las colas

Figura 4.18: Errores totales de estimacion

4.4. Conclusiones

La estimacion de parametros para el modelo de tra co d&letas propuesto, fue realiza-
da a través de la formulacion de un problema de optimiaajue minimiza el error entre las
variables del modelo y los datos tomados experimentalneeni@a cicloruta de la ciudad de Me-
dell'n. Los resultados obtenidos son satisfactoriogathtse de una de las primeras experiencias
de este tipo. Aungue el caso de estudio cumple con las conégitécnicas en la toma de datos
para una validacion completa, es necesario hacer un eeflay stico, con el n de reunir al
menos 20 ciclistas que ocupen la cicloruta, exclusivamenies el nUmero de participantes en
el anterior experimento es muy pequefo para realizar ida@bn completa del modelo.
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5 Modelado matem atico de tr a co de
peatones

En este cap’tulo se estudia el comportamiento dinamiclmsi@eatones, especialmente en
las intersecciones de las redes de tra co. En la primertepsae realiza la revision del estado
del arte de este modo de transporte para luego proponer uelonge ujo de peatones, capaz
de caracterizar sus dinamicas espec’ cas. Finalmeatepssidera un caso de estudio con gran
a uencia de peatones en la ciudad de Medell'n, con el n déres los parametros del modelo
formulado.

5.1. Estado del arte en modelos de tr a co de peatones

Esta seccion del estado del arte de los modelos de tra @ed®nes, desarrollada para obte-
ner un acercamiento a los analisis previos y a las formu&s de modelos acerca de este modo
de transporte. Un estudio de la informacion recopiladanfiga la eleccion del modelo de pea-
tones adecuado para el objetivo planteado (con nes deadnren su defecto se estableceran
las principales caracter’sticas de su comportamienta, gr@poner un nuevo modelo.

En términos generales, el modelado matematico del orde peatones permitira :

Reducir el retardo asociado a los peatones.

Aumentar el cumplimiento de las sefiales de transito.

Mantener niveles aceptables de ujo de tra co.

Mantener la seguridad de todos los usuarios de la red.

Esta revision se encuentra dividida en cuatro temas desjién el primero se describen al-
gunos trabajos realizados con respecto a la obtencioriatgbana fundamental de peatones, en
el segundo se conceptualiza el tra co de ujo bidireccibt@ peatones, en el tercero se muestra
la relacion de los peatones y los veh'culos, y en el cuatbarca la identi cacion del ujo de
peatones.
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5 Modelado matematico de tra co de peatones

5.1.1. Diagrama fundamental de peatones

El diagrama fundamental recoge, de manera general, lasaeés naturales entre la densi-
dad, lavelocidad y el ujo. En el caso particular de los peatsy muchas de estas relaciones, que
aparecen reportadas en la literatura, se enfocan en lugjatiegos a la cebra, o cruce peatonal,
la cual es zona de interés de esta investigacion, sin golzgrortan informacion valiosa que
permite conocer el comportamiento de los peatones en deAarantinuacion se muestran las
principales caracter’sticas de algunos de estos trabajos

El estudio realizado en una escalera del Metro de Shang®aftaliza el ujo de peatones,
encontrando las relaciones entre velocidad, densidadoy kR este se tienen en cuenta algunas
consideraciones importantes:

= LOs peatones que caminan sobre las aceras tienen la opeiéemtbiar la velocidad y el
rumbo de su marcha, por el contrario, en las escaleras gstadie directamente de las
personas que estan en frente.

= La velocidad de las personas se relaciona con la frecueonigue dan cada paso y no
precisamente con el tamafo de este.

= La velocidad de las personas en las aceras esta sujetectecataas individuales, mien-
tras en las escaleras, los peatones tienden a comportansecotonias.

Por motivos de simplicidad, se propone una relacion lieaegie la velocida¥ y la densidad
r de la siguiente manera:

V=V; 1 — (5.1)

dondeVs es la velocidad de ujo libre y j es la densidad cr'tica. Sabiendo que el dje rV
y teniendo en cuenta a (5.1), es posible escribir la refeeitire densidad y ujo como:

f=Vir Vipe (5.2)
I
Con base en datos experimentales tomados en la est@bifengdel tren de Shanghai -
China, se realiz6 la identi cacion del diagrama fundatagrobteniendo qu¥s = 0,93 m/s 'y
ri=531 p/?t para los peatones que bajan las escalekgsy 0;76 m/s yrij= 0,85 p/nt para
los peatones que suben.
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5.1 Estado del arte en modelos de tra co de peatones

Sin embargo, en los resultados obtenidos en [89], es cladagquelacion velocidad-densidad
es no lineal, por ese motivo se han formulado otras funcioondgeales como las mostradas
en [99], en donde a través de aproximaciones polinomiaeadigtintos 6rdenes, se relacionan
el ujo y la densidad de peatones para una estacion del Mr8hangai. En la Tabla 5.1 se
comparan cuantitativamente los resultados de cada una dpreximaciones realizadas, donde
es posible concluir que la funcidn cuadratid + bx+ ¢ es la que mejor se adec(ia a los datos
experimentales.

Tabla 5.1: Comparacion del error de estimacion para diferesgpesximaciones [99]
Modelo Error
Polinomio grado seis 0;10
a®+ bx*+ o+ dxl+ ex+ f | 0;10
axt+ b3+ o+ dx+ e 0;1

axd+ b2+ cx+ d 0;08
ax+ bx+ ¢ 0;05
ax+ b 0:10

De manera similar, para un caso de senderos peatonales ideda de Bogota - Colombia
[100], se realiz6 un estudio que permiti6d calibrar y araalilos parametros peatonales, encon-
trando experimentalmente que la densidad cr'ticajes 3;757 p/nt, en tanto la velocidad de
ujo libre es Vi = 86;42 m/min.

Los valores de los parametros encontrados, as” comorldsrieias, serviran de gran ayuda al
momento de caracterizar y validar el comportamiento dedasgmes en un cruce semaforizado.

5.1.2. Traco de ujo bidireccional de peatones

En muchos escenarios, los peatones deben sortear obstpewd continuar su marcha y en
algunos casos esos obstaculos son otros peatones queaoanimlireccion opuesta. Frente a
este tipo escenarios, se reportan algunas solucionesitraddlra, que permiten caracterizarlos.

En [101], es estudiado el ujo de peatones que se entrecrematorredores construidos a
60, 90 y 120, usando un modelo automata celular (CA), el cual se basa eir dn lugar
determinado en donde se encuentra un peatdmigor Q4 m), y los posibles lugares a los que
puede evolucionar (ver 5.1). En [101], es estudiado el ugopgatones que se entrecruzan en
corredores construidos a 6®0 y 120, usando un modelo autbmata celular (CA), el cual se
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5 Modelado matematico de tra co de peatones

basa en de nir un lugar determinado en donde se encuentraatdmp (04 m por Q4 m), y los
posibles lugares a los que puede evolucionar (ver 5.1).

~ A
<——I‘_

4

A Y X

Figura 5.1: Direcciones y probabilidades de movimiento [101]

Para el mismo nimero de peatones a la entrada, se realizperineento de simulacion con
cuatro diferentes escenarios: ujo de peatones en una gelecbn, ujo de peatones cruzando-
se a 60, ujo de peatones cruzandose a 90 ujo de peatones cruzandose a 128I estudio se
evidencia que para el caso de ujo bidireccional, conviene lq v'a esté construida a Q@ues
en este caso los peatones tienen menor retardo, es decigyan mumero de estos es atendido
por la red en un menor tiempo. En el mismo sentido, en las aigei@ase cruzan a 6@l retardo
es mayor, convirtiendola en una zona de ujo lento. El pemsacse presenta con aceras que
cruzan a 120con el mayor retardo de peatones.

Desde otro enfoque microscopico en [102] se combinan miewitos basicos realizados por
los peatones, tales como paso hacia adelante, paso al k&in]gteral y paso hacia atras. Se
considera, ademas, que el tra co de peatones puede dardesedirecciones, tal y como se
muestra en la Figura 5.2.

Figura 5.2: Diagrama esquematico de ujo bidireccional de peasji02]

96
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Si los peatones solo tienen la posibilidad de moverse haciado, su densidad en la simula-
cibn aumentara considerablemente, debido a que si se®tnan con otro peatbn en direccion
opuesta, este no avanzara hacia adelante, lo que en ldackals inusual. En la Figura 5.3 se
observa que en todos los casos, el peatdon puede lograr ncessisse le permite un movimiento
diagonal. Las posibilidades de este movimiento se muestrda Figura 5.4, en las cuales, para
la mayor‘a, es posible avanzar hacia adelante.

U

i ] /4
D: ©

() (b) © (d)

Figura 5.3: Peatones que caminan hacia la derecha con paso hauia §102]

Convencionalmente para el ujo bidireccional se ha est@fiteque los peatones pueden dar
pasos hacia el costado (ver Figura 5.3), sin embrago, sia#eda posibilidad del movimiento
lateral de la Figura 5.4), el modelo representa mucho majdinamica real de los peatones.

||
@@[ @ ©
|

() (b) © (d)

Figura 5.4: Peatones que caminan hacia la derecha con movimieagordil [102]

Cada vez que los peatones encuentran un obstaculo fretitss gpeieden dirigirse hacia su
derecha o hacia su izquierda, sin embargo, los resultadaiatgama fundamental de [102]
muestra que si todos los peatones intentan hacerlo sierapira & mismo lado, la densidad
cr'tica de la red es menor, es decir, el estado de congd#iga con un nimero de pasajeros
mayor que si tomaran algunas veces hacia la derecha y otiadd&quierda.
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De esta manera, con la inclusion de algunos nuevos tipoodementos, se puede acercar la
representacion matematica a la realidad, pues es pmbiabllar escenarios saturados estables.

5.1.3. Interacci 6n entre peatones y veh’'culos

Las intersecciones vehiculares son zonas donde naturt@meerpresentan las interacciones
entre veh'culos y peatones, mediante la sefal del semafonque en algunos casos, los pea-
tones no respetan esta sefal ni las zonas adecuadas peraeglentrometiéndose en el ujo
vehicular, poniendo en riesgo la integridad propia y la dedonductores. A continuacion se
describen, desde distintos puntos de vista, algunas dellasaes reportadas.

En [103] se propone un modelo de tra co mixto, que incluyhealos y peatones. Para mo-
delar los veh’culos se usa un métardw f ollowing, en tanto los peatones se representan con un
modelo basado en autbmatas celulares. En el modelo dewah’'se omiten los posibles ade-
lantamientos y se considera que no hay cambio de carril. Orcyi® I'dern con posicion,(t)

y velocidadxy(t), supedita la posicior,. 1(t), la velocidadx,+ 1(t) y la aceleracion,: 1(t) de
un veh’culo seguidan+ 1. De esta manera, la aceleracion del veh’culo seguidaryratiempo
t+ t, dondet es sutiempo de respuesta, es:

a (Xn(t) + Xn+ 1(1))

O+ () KOO+ Xa(t) D) (5.3)

X+ 1(t+ 1) =

dondea es un factor de sensibilida#, es el factor de impacto de la distancia esperada en la
velocidad yD es la distancia esperada entre dos carros.

Por otro lado, la representacion de la dinamica de peatsedasa en un modelo automata
celular, discreto en tiempo y espacio, donde cada peat@aama celda de nida y puede pasar a
otra celda seglin un conjunto de reglas. El modelo consiier#os peatones tienen tres posibles
tipos de movimientos: lateral, lineal y para evitar chogu@s otros peatones. De esta manera,
los peatones se mueven bajo las siguientes reglas:

1. Los peatones avanzan tantas celdas hacia adelante canposble, si hay un peaton
adelante se mueven hacia la derecha o izquierda segimndasstancias.

2. Dos peatones contiguos no pueden elegir el movimiergaalatcon el n de evitar coli-
siones.

3. Si dos peatones tienen la posibilidad de ocupar una ceddla uno tendra el 50% de
probabilidad de hacerlo.
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5.1 Estado del arte en modelos de tra co de peatones

4. Si un peatdn quiere sobrepasar a otro mas lento y emaugrmtro peaton en direccion
opuesta, debera seguir al peatbn mas lento.

5. Para evitar colisiones de frente, los peatones int@mtadverse siempre a su derecha.

En este caso, el movimiento de los peatones esta reswiadalsefial del semaforo. Este tipo
de modelos se usan para planear el tra co, administrartzatea o disefar sistemas de control.
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Figura 5.5: Disposicion de sensores de veh'culos y peatone$ [104

Una aplicacion es presentada en [104], en donde se déaamahodelo de tra co de veh'cu-
los y peatones con el n de intervenir directamente en lassake los semaforos incluyendo sus
tres colores. Para ello se cuenta con una red de sensor@simados, debido a su econom’a,
rapido desarrollo y facil implementacion. Los sens@@s ubicados en distintos puntos de una
interseccibn, como se muestra en la Figura 5.5, con elgitipde obtener informacion del es-
tado de congestion de la red.

No obstante, el modelo descrito en [104] considera las c@agh’culos y peatones conel n
de tomar las decisiones en cuanto al tiempo de duracionddeatdor en el semaforo, as” como
de las fases. Sin embargo, solo se basa en la medicionestamstas obtenidas por los sensores
en la interseccion, desacoplando la dinamica en una megleta. En un caso de aplicacion mas
realista, soluciona un problema de optimizacion h’bfid@b], en el cual se incluye el compor-
tamiento de peatones que incumplen con la sefial del sesn&iondice de desempefio se basa
en la longitud de la cola de veh'culos y el nUmero de peatormimpliendo la sefial el cual es
calculado mediante el método Monte Carlo. La solucionpdeblema de optimizacion entrega
como resultado, tanto el tiempo de cada fase como el tiempickbedel semaforo.
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(a) Flujo de veh’'culos de (b) Flujo de veh’culos de dere-
izquierda a derecha cha a izquierda

(c) Flujo de veh'culos por (d) Flujo de veh’culos por
giro a la izquierda giro a la derecha

Figura 5.6: Compresion de los carriles a causa del cruce peatbd@] [

En este sentido, cuando un peatdn cruza o intenta cruzasalleaesta expuesto a ser arro-
llado por un veh’culo o involuntariamente inter ere dit@mente con el tra co vehicular. Se ha
demostrado que con el uso de reproductores MP3 o de equiptares, los peatones estan mas
propensos a sufrir accidentes, poniendo en riesgo su pegiaidad y la de los demas usuarios
de la red [106]. Cuando los peatones cruzan la calle en usigé@tcion se produce un estrecha-
miento en los carriles de los veh'culos, este fenbmenerttipde la direccion del ujo de estos,
tal y como se muestra en la Figura 5.6. Los resultados de Elsrealizados en el art’culo,
muestran que los peatones generan un mayor impacto en lesileshque realizan algin giro,
en comparacion con los que transitan en I'nea recta. Asnhn) después de 24 horas de graba-
cion en Harb'n-China, se demostré que el mayor factoroepresion en los carriles se debe a
la inclinacion hacia adelante de los peatones en los cpeasnales.

Con el nde contrarrestar los incidentes que puedan prasssten la Figura 5.7 se proponen
dos estrategias que median los posibles con ictos entropesa y veh’culos. Cuando las condi-
ciones de circulacion son buenas (Figura 5.7 izquierdajipypresentarse el siguiente ciclo: 1.
Incremento del tiempo de ciclo del semaforo, 2. Aumentdideipo de espera de los peatones,
3. Aumento de la tasa de violacion de la seflal del semaforgarte de los peatones, 4.Incre-
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Figura 5.7: Estrategia de incremento y reduccion del ciclo delédero (Tomado y traducido de
[106])

mento de los con ictos entre peatones y veh'culos, 5. imemo del retardo de los veh'culos
(congestion), 6. Aumento del tiempo de verde. Por otroepaitla circulacion es mala (Figura
5.7 derecha), el ciclo sera: 1. Reduccion del ciclo del&ero, 2. Disminucion del tiempo de

espera de los peatones, 3. Disminucion de la tasa de \0olde la sefal del semaforo, 4. Dis-
minucion de los con ictos entre peatones y veh’culos, &l&cion del tiempo de retardo de los
veh’culos, 6. Reduccion del tiempo de verde.

Finalmente, se tiene en cuenta el caso en el que los peatoresaan por las zonas asigna-
das (cebras), ocasionando accidentes o aumento de laagrsiticular debido a las maniobras
evasivas. En [107] se determinan las posibles colisiontes gah’culos y peatones, la cuales no
han sido estudiadas ante la imposibilidad de obtener dapesienentales, no obstante, mediante
el procesamiento digital de imagenes ha sido posible tiaar los con ictos presentados entre
estos dos modos de trasporte. Para el estudio realizadwdicador de seguridad de los peatones
es la diferencia del tiempo para la colision (TDTC) con uh'gelo.

Suponiendo que tanto los veh’culos como los peatonesemantsu velocidad y su trayectoria
constante, el TDTC entre un veh’culg un peatbrp para un tiempa se calcula como:

TDTCou(t) = Tp(t) Tu(t) = Lp;V(tL)p(t)Lp(t) Lp;V(Bv(t)LV(t) (5.4)

dondeTp(t) y Ty(t) son el tiempo de viaje del peaton y del veh’culo, respastentel . (t) es
el punto de interseccion predicho en el que se cruzararelgsctorias del peaton y del veh'culo,
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Lp(t) y Lp(t) son la posicion y la velocidad del peaton, en tani) y Ly(t) son la posicion y
velocidad del veh'culo.

Figura 5.8: Disposicion de sensores de veh'culos y de peatooesado y traducido de [107])

En la Figura 5.8 se muestran las posiciones y las velocidd&les veh'culo y de un peaton
para dos instantes de tiempo (tiempo 1y tiempo 2). La trayiegbredicha para el peatdon es una
I'nea, puesto que se considera que la posicion que egba ecuel espacio, es un punto ubicado
exactamente en su centro de masa, en tanto, la trayectedelpa del veh’culo es una area, ya
gue se asume que un veh'culo ocupa un ancho de dos metros.

5.1.4. Métodos de identicaci 6n de ujo de peatones

Gracias al avance tecnologico, en la actualidad se hamrddégdo mecanismos para la iden-
ti cacion de peatones con diferentes propositos, deadeagiilancia hasta el conteo para analisis
de demanda. Sin embargo, estos métodos podr'an ser ugadosnstrumentos de medicion en
aplicaciones de tra co.

En [106] se presenta un método de procesamiento de imsgorede el principal objetivo es
capturar el movimiento de cualquier objeto, mediante lamamacion de la imagen actual con
una de referencia, en la cual no hay objetos presentes (yereF.9(a)). Seguidamente se hacen
varios Itros basados en distribuciones Gaussianas, laesypermiten identi car el objeto para
después caracterizarlo de acuerdo a su dimension y magtéotomo un peatbn o un veh’culo.
El resultado nal se presenta en la Figura 5.9(a) en dondaselétectado veh’culos, peatones e
incluso ciclistas por medio de una maquina de soporte xatt&l método presentado tiene una
e ciencia superior al 90%, ademas de una baja carga comipuia, lo que permite su aplica-
cion en tiempo real.

Por otro lado, se propone un método de evaluacion de ujpeddgones, basado en el estudio
de videos de vigilancia, en [108]. La captura de datos se &ash movimiento, pero no en el
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(a) Filtrado de imagen (b) Reconocimiento modal

Figura 5.9: Procesamiento de imagenes para el reconocimienteaternges (Tomado de [106])

de objetos individuales sino en el movimiento de la masao).uEl método de identi cacion de
ujo toma como principales variables el ancho y la velocidgad importar los peatones que se
solapan en la imagen; este se evalub en una estacion dg seebaso en el analisis cuadro a
cuadro del movimiento, determinando, de esta manera, tadednde peatones en un momento
determinado, en relacion al gradiente entre el cuadrabgtel siguiente.

Desde otro enfoque, en [109] se evallan un conjunto detegitna para la deteccion y el se-
guimiento de peatones, en diferentes escenarios. Ademastablecen los requerimientos para
un sistema de deteccion y de seguimiento, tales como lailgdad, la robustés, la escalabilidad,
la econom’a, el funcionamiento en tiempo real y la recorston 3D. El sistema es capaz de
detectar a los peatones estaticos y en movimiento, comasstra en la Figura 5.10.

En las parte¢a), (b), (¢) y (d) de la Figura 5.10, se muestra la deteccion estatica derpesat
para diferentes tipos de espacios y de camaras; desda, amilpasillos, con camaras Vicon y
en esquinas, respectivamente. Por otro lado, en las irrageiperiores dg@), (), (g) y (h) de
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Figura 5.10: Deteccion y el seguimiento de peatones en diferestenarios (Tomado de [109])

la Figura 5.10, se puede ver la secuencia de capturas de @o, idnde se han detectado los
peatones de manera individual con diferentes colores, Issias para los cuales, en la parte
inferior de cada una de las guras, fue posible trazar lagettorias.

Aungue un modelo macroscopico de peatones en el cruce @émadb no ha sido reportado,
con larevision de la literatura presentada anteriormeeptebtuvieron las principales caracter’sti-
cas de este modo de transporte, logrando adquirir las dondnecesarias para desarrollar un
nuevo modelo de tra co de peatones, el cual se propone anc@acion, teniendo en cuenta las
principales caracter’sticas de este tipo de tra co.

5.2. Descripci 6n del modelo de tr a co de peatones

Un modelo macroscopico para tra co de peatones se plamn¢d8], basado en un modelo de
tra co vehicular (modelo S [35]), el cual ha sido usado cares de control y ha sido validado
exitosamente. Sin embargo, en el que se propone a contm,aei tienen en cuenta otras consi-
deraciones. Debido a las particularidades del ujo de pesgtpse listan a continuacion algunas
generalidades que fueron consideradas:

1. Se considera que la cebra es una zona de transferenciatdags sin embargo, eventual-
mente podr’an cruzar la calle por fuera de ella.

2. Los peatones no cruzan la cebra, o zona de transferenciajoelibre, por lo tanto la
velocidad var‘a en funcion de la densidad de peatonestazesa.
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3. Los peatones no reaccionan inmediatamente al cambiem@fero peatonal, entonces es
necesario considerar un tiempo de reaccion de los peatones

4. Existen algunos peatones que irrespetan el semaforonadaes decir, entran a la zona de
transferencia cuando la sefal del semaforo alin es@j@n r

(a) Peatones esperando en la cola para cruzar la  (b) Peatones en la zona de transferencia
calle

Figura 5.11: Ubicacion general de peatones en lav'a

De manera esquematica se de nelimk (u; d), como el enlace entre los lugareg d, los cua-
les albergan a los peatones en una zona de espera, hastegguedlla de transferencia, como
se muestra en la Figura 5.11. Mientras tanto en la Figurd&®),ldara el semaforo peatonal en
rojo, se muestran los peatones de la zona de espErazul y los peatones en la zona de espera
d en rojo, los cuales pasaran a las zonas de trasferandpy((d; u). En la Figura 5.11(b), para
el semaforo peatonal en verde, se muestra que en la zorasteréncia pueden combinarse los
peatones que caminan en ambas direcciones, sin embargusikle gontabilizarlos de manera
separada.

Para cada par de lugarey d, existe un numero de pasajeros en la codﬂ;,((k) y qﬁ;u(k)) y
un nimero de veh’culos en las zonas de transferen&jﬁl() y ng;u(k)), tal y como se muestra
en la Figura5.12.

Para la zona de espera o de acumulacion de pasajesesie ne la dinamica de cotaﬁ;d(k)
para un tiempd como:

Qak+ D= qfy(0+ afi(k)  alq (k) T (5.5)

dondeal%a“(k) es el ujo de entrada a la zona de espestée[;"e’(k) es el ujo de salida de la
zona de espera equivalente al ujo de entrada a la zona dereasia (;d) y T, es el tiempo de
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Figura 5.12: Zonas de espetgy d conectadas con dosks (u;d) y (d; u)

muestreo del tra co de peatones. El ujo de peatones queesan a la zona de espera proviene
de otra zona de trasferencia:

; o
a&v(vjan(k) = a d aipsafe(k); (56)
i2 Xy
dondexy es el conjunto de enlaces contiguos a la zaopal es el porcentaje de peatones prove-
nientes de la zonaque ingresan a la zona Por otro lado, el ujo de peatones que salen de la
zona de espera y que entran a la zona de transferencia es:

( nﬁ;d gﬁ;d(k)"' / QS;d(k). QS;d(k)) .
: : (5.7)
T Tp

ah (k) = m'n

dondenﬁ;d es el ujo maximode peatonegf,j;d(k) es el tiempo de verde del semaforo de peatones
y | es el porcentaje de peatones esperando a cruzar que incula@enal del seméaforo. El
tiempo efectivo de verdgﬁ;d(k) puede ser diferente al tiempo real de luz verde en el semafor
debido a que se considera un tiempo perdido o un tiempo deideade los peatones de la
siguiente manera:

oK) = GLa( Lo (5.8)

dondeGﬂ.d(k) es el tiempo aparente del semaforo, es decir, la varialdatl@da manipulada del
sistema \L, es el tiempo de reaccion de los peatones.

El nUmero de peatones que se encuentran en la zona dedreséef; d) en el tiempdk+ 1
esta dado por el balance de ujo de la siguiente manera:

Mgkt D= nl,(+ alqe(k) als<k) T (5.9)

106



5.3 Validacion del modelo de tra co de peatones

dondeai(k) es el ujo de peatones que llegan a una zona segura, es esajyé han cruzado
totalmente la cebra. Considerando que cada uno de los quesarga la zona de trasferencia
salen por la zona segura, el ujo de peatones en esta zonaresmeb ujo de entrada retardado
t (k) tiempos de muestreo, como sigue:

aPse(k) = aPTe(k  t(K): (5.10)

Como se muestra en 5.10, el retartd&) es variable en el tiempo debido a que la velocidad
también var'a en el tiempo. As” entonces, el retardo peegresarse como:

I—u;d

t(k)= round ————
) Vu;d(r)Tp

(5.11)
dondeL.qL.q €s la longitud de la cebraw;4(k) es la velocidad media de los peatones, la cual
se obtiene de una aproximacion no lineal al diagrama fuedéath que relaciona la velocidad
con la densidad, como se evidencia a continuacion:

Vya(r) = vime (rua¥=re) (5.12)

dondev, es la velocidad maxima o de ujo libre,.4(k) es la densidad de peatones en la zona de
trasferencia y ¢ es la densidad cr’tica o densidad de congestion. La apemidn exponencial
mostrada en (5.12), fue descrita anteriormente en (1.2d pg@moda a la tendencia de los datos
reportados en la literatura aunque hasta el momento no basadia. Para encontrar la densidad
basta con calcular el nUmero total de veh'culos en la zentiadferencia, es dec'mﬂ;d(k) y
nf..(K) y dividirlo entre el area total ocupadayg = Adg;)-

p p
n.(K)+ n. (K)
u;d d;u
rua(k) = (5.13)
! Au;d
Con las ecuaciones 5.5-5.13 se describe completamentedelonmacroscopico de tra co
de peatones. A continuacion se presenta el experimentaldaeion con el cual fue posible
encontrar los parametros del modelo.

5.3. Validaci 6n del modelo de tr a co de peatones

El modelo de tra co de peatones propuesto en 5.5-5.13 @oaparametros que deben ser
estimados, algunos de manera global, es decir, no depeerdarcdn guracion de la red ni de
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la cantidad de peatones, tal como la fraccion de peatoresmqumplen con la sefal de rojo del
semaforol , el tiempo perdido del semafolq,, la velocidad maxima de los peatongsy la
densidad cr'tica.

5.3.1. Disenfo del experimento de validaci 6n

El principal objetivo del experimento es tomar datos mediandeos, los cuales permitan
describir dinamicamente el comportamiento de los peatenda ciudad de Medell'n.

(a) Cruce peatonal Calle 46 con Carrera 52 (tomaddb) Cruce peatonal Calle 45 (Centro Administrativo
de: street view) La Alpujarra) (tomado de: street view)

Figura 5.13: Seleccion de los casos de estudio

Después de analizar algunas de las zonas con los crucem@leat mas concurridos de la
ciudad de Medell'n, se determind, en primera instanadtar dos cruces en patrticular; el de
la Calle 46 con Carrera 52 — av. Oriental con La Playa (verrgigul3(a)) y el de la Calle 45
—av San Juan (ver Figura 5.13(b)), frente al Centro Adnritisb La Alpujarra. Sin embargo,
surgieron algunos imprevistos al momento de ejecutar wnebprpiloto de la Imacion, ya que
en este lugar la fuerza pUblica no permitio tomar los dptyanotivos de seguridad, al tratarse
de una zona donde se ubican entes territoriales y deparale®iPor otro lado, el segundo cruce
de la Calle 45 se ubica en una zona bancaria con pocos lugdrategicos de Imacion. Por tal
motivo, se selecciond otro punto de la Calle 45, esta veLaorera 53 (ver Figura 5.14), como
soporte a posibles eventualidades al momento de ejecigapetimento.

El 30 de Octubre de 2014, entre las 12 : 00 pm y la 1 : 00 pm, seagmldos videos en
alta de nicion (180()en los dos puntos contiguos de la av. Oriental (Calle 46pdéudad de
Medell'n; la Carrera 52 y la Carrera 53 (Figuras 5.14 y m))3Estos se tomaron durante 20 m
en cada punto, capturando la acumulacion de peatones eorlas de espera y en las zonas de
trasferencia, as” como la sefal del semaforo peatomallpados casos de estudio. En la Figura
5.15 se exponen las capturas de los videos obtenidos eneziragmto.

108



5.3 Validacion del modelo de tra co de peatones

Figura 5.14: Cruce peatonal Calle 46 con Carrera 53 (tomado det stieav)

(a) Captura de la Calle 46 con Carrera 52 (b) Captura de la Calle 46 con Carrera 53

Figura 5.15: Capturas de los videos obtenidos en el experimento

(a) Cruce peatonal Calle 46 con Carrera 53 (tomado(@g: Cruce peatonal Calle 46 con Carrera 53 (tomado de:
MAPGIS) MAPGIS)

Figura 5.16: Ubicacion general de bicicletas en lav'a

En la Figura 5.16 se encuentran los cruces seleccionadde d&® angulo, donde se reco-
nocen las cinco zonas de espard, ¢, d y e, ademas de las zonas de transferencia. La red de
tra co de peatones mostrada en la Figura 5.16 se repressgteematicamente en la Figura 5.17,
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(b) Esquematico del cruce peatonal Calle 46 con Carrera 52

Figura 5.17: Esquema de los casos de estudio

sin perder la generalidad del modelo de peatones (ver Ebdn Figura 5.17 se evidencian los
seislinks (a;b), (b;a), (c;d), (d;c), (d;e) y (e;d) que componen el caso de estudio. El modelo
completo con cada uno de estos se obtiene a partir del modelo general propuesto en 5.5—
5.13.

La extraccion de datos desde los videos se realizd de mananual, con una resolucion
del orden de los segundos, es decir, para 20 min era necésaian 1200 datos a partir de las
variables: ujo de entrada ala zona de espera, ujo de sal@l®a zona de espera, ujo de entrada
a la zona segura y tiempo de fase de semaforo; esto paramcad lodinks.

El primer video analizado fue el del cruce peatonal Calle@t® Carrera 52, mostrado en la
Figura 5.18, donde para algunos instantes de ujo insatyreoimo el de la Figura 5.18(a), el
conteo de peatones segundo a segundo era trivial, sin eoleartps instantes de saturacion, co-
mo los de la Figura 5.18(b), se hizo imposible identi car tesnpos de llegada de cada peaton
a cada una de las zonas, as’ como las direcciones hacia damilgaban. Debido a que hasta
el momento no se cuenta con la infraestructura tecnolGgieauada para la toma de este tipo
de datos, tal como camaras con ubicacion preferencidtwa@ de procesamiento de video, se
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(a) Peatones en ujo insaturado (b) Peatones en ujo saturado

Figura 5.18: Analisis del video tomado en la Calle 46 con Carrera 52

deja planteado este caso de estudio, viendo una oportutddéesarrollo en estos campos, que
permitan la validacion de modelos matematicos en cuatquinto de la ciudad con diferentes
densidades de peatones. Por tal motivo, se tomo el segunmmeatonal (Calle 46 con Carrera
53) como caso de estudio para la validacion del modelo depes

El caso de estudio seleccionado también cuenta con iestdetinsaturacion y sobresatura-
cion, sin embargo, por la ubicacion de la camara y poatsatsolamente de dos zonas de espera,

luego de un tedioso trabajo manual, fue posible encontsan&diciones necesarias para validar
el modelo propuesto.

En la Figura 5.19 se puede ver la sefal del seméaforo pa20losin de duracion del video,
donde el valor de 1 representa el instante de semaforo eretde, en tanto el tiempo de rojo se

representa con 0. La sefal del semaforo es igual patalss(a;b) y (b;a), pues estos enlaces
comparten las mismas zonas de espeyrd.

[
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I o o
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Figura 5.19: Sefal del semaforo de liisks (a; b) y (b; a)
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De igual manera, en la Figura 5.20 se presenta el ujo de peatque entran a las zonas
de espera y b, dados en peatones por segundo. En la Figura 5.21 se eraeéntimero de
peatones que se acumulan en la zona de espera o cola, prdduateefial en rojo del semaforo
o de la imposibilidad de cruzar la calle. Estos datos fueltatierodos directamente del video,
cuanti cando, en cada segundo, la permanencia de peatarestazona.

5,
Rl @
= =
o3 o
> >
I o} i
1
% 200 400 600 800 1000 1200 200 400 600 800 1000 1200
Tiempo (s) Tiempo (s)
(a) Flujo de entrada a la zona de espera (b) Flujo de entrada a la zona de espera
dellink (a;b) dellink (b;a)

Figura 5.20: Flujo de entrada de peatones medidos en el cruce jpéaton
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Figura 5.21: Flujo de entrada de peatones medidos en el cruce jpéaton

Para nalizar, el nUmero de peatones que se encuentranodéatioslinks (a;b) y (b;a) se
muestran en la Figura 5.22, los cuales, por razones de cjdapolen el conteo (pues unos pea-
tones entran y otros salen en direcciones opuestas), seraridie manera indirecta, es decir, a
partir del ujo de pasajeros en la entrada y en la zona segsfaomo se evidencia a continua-
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cion:

Mg(k+ 1) = nf,(+ alse(k) alse(k) Tp (5.14)
dondeT, = 1, ya que la magnitud de ambos ujos esta dada en personaggondo.

Cabe notar que en la Figura 5.22(b), correspondiente akrude peatones dehk (b;a), el
Ultimo tramo, después de los 1000 s, tiene un valor dern@rito constante de 1 p, por la apari-
cion de un vendedor informal que ingresdiak, pero que hasta la nalizacion del experimento
no salio de él.

25 ‘ : : ; ‘ 15

Peatones

Peatones
-
o

a

0

0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200
Tiempo (s) Tiempo (s)
(2) Numero de peatones enliek (a;b) (b) NUmero de peatones enlilk (b; a)

Figura 5.22: Flujo entrada de peatones medidos en el cruce peatonal

A continuacion se presentan los resultados de la sinarat®] modelo propuesto, teniendo
en cuenta la solucion del problema de optimizacion usada la estimacion de sus principales
parametros.

5.3.2. Metodolog'a para la estimaci 0n de par ametros

De acuerdo al modelo propuesto en 5.5-5.13, se desconosgralametros locales y los
globales del modelo de la Figura 5.17, por tal motivo, se @nepun vector de parametros
f = [y My el iLpivimirdl' el cual sera estimado.

Considerando el nUmero de peatones en las colas y en la eotmartsferencia, seauk) =

[nﬂ;d(k);qﬁ;d(k)]T y X(K) = [rﬁﬁ;d(k);qﬁ;d(k)]T los vectores de estados y estimados del sistema
para todos losinks (a; b), (b;a), (c;d), (d;c), (d;e), (e;d). Se de ne el error de la estimacion de
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parametros del modelo de peatones, de la forma en que sueeshk t'picamente en un problema
de m'nimos cuadrados, esto es:

J= 4 kx(j) R(j)K (5.15)
j=1

dondeN es el total de muestras del experimento.

El modelo de peatones descrito en (5.5)—(5.13), puedéogsercomo se detalla en (2.18), de
esta forma, tomando a (5.15) como una funcién de costo amzar, se formula un problema
de optimizacibn con restricciones como:

m'n = 6°N1k><(j) R(j)K% (5.16)
j=1
sujeto a:
R(k+ 1) = fa(R(K); u(k))

0 ”ﬁ;d;

o I 1

0 Lp 2s

0 Vm 5km=h;

0 rg (5.17)

As’, entonces, el problema de optimizacion que peralitivalidacion del modelo de peatones
propuesto es formulado en (5.16)—(5.17).

Para el caso de estudio particular de la Figura 5.17(a), @ssago de nir un nuevo vec-
tor de parametros = | ng;b;l »Lp; Vim; rc]T ademas de vectores de estados medidos y estimados
X(K) = [ 105(K); 181 (K); B (K B (1T y R(K) = [ AR, (K); AP (K); 65,5(K); 6 (KT La solucion
al problema de optimizacion descrito en (5.16)—(5.17xesdiz6 con la ayuda débolboxde
optimizacion deMatlab® 2012y la funcion fmincon arrojando que el ujo maximo de salida
de peatones de la zona de esperﬂiqg 50,000 p/h= 13,89 p/s, el porcentaje de peatones de la
cola que irrespeta la sefial de semaforb es0;2 %, el tiempo de reaccion de los peatones o tiem-
po perdido del semaforo &g = 0,06 s, la velocidad maxima o de ujo libre es, = 4,7 km/h
y la densidad cr'tica es; = 3500000 p/knt = 3:5p/n?. Los datos obtenidos son consistentes
a los reportados en la literatura, teniendo en cuentd\gye Aya= (13,1 m)(8 m)= 1048 n¥.
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En la siguiente seccion se presentan los resultados déssimudel tra co de peatones, donde
se comparan los datos obtenidos experimentalmente y losatilo propuesto con los parame-
tros estimados.

5.3.3. Resultados de simulaci 6n

El tiempo de muestreo del experimento fue de 1 s, para undet&R00 s de duracién, sin
embargo, el tiempo de muestreo del modelo macroscopiatalenente podr'a ser mayor en
pro del costo computacional. Segun la condicion Coukraigdrichs-Lewy (CFL) (2.17), obser-
vando que elink mide Lyp = Lpa = 13,1 m y suponiendo que la velocidad de ujo libre es
vm = 4,7 km/h, entonce§, 10,3 s, para este caso de estudio se considerdgaes s, . Con
el n de ajustar los datos medidos al tiempo de muestreo delelaade peatones, fue necesario
remuestrear los datos reales.
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N
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Peatones
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Peatones
-
a =l

SR L LY TS S

0 5 10 15 20

Tiempo(min) Tiempo(min)
(@) Nimero de peatones en la cola del (b) NUmero de peatones en la cola del
link (a;b) link (b;a)

Figura 5.23: Comparacion del nimero de peatones en la cola meyidstimados

En la Figura 5.23 se puede observar el nUmero de peatonédangdestimados en la zona de
espera o cola del Idiks (a;b) y (b;a). En I'nea negra continua se presenta el nUmero de peato-
nes medidos en las zonay b, en tanto en I'nea punteada roja se muestra la estimaeiéstd
namero de peatones a través del modelo propuesto. Esteeiéin contiene algunas diferencias
de los picos de amplitud en cuanto a los datos medidos, siargmbsigue completamente la
tendencia del comportamiento general de acumulacion atepes.

En la Figura 5.24 se observa el nUmero de peatones énksga; b) y (b; a), es decir, los que
se encuentran cruzando la cebra, cuyo objetivo es llegazakasegura. Los resultados con u-
yen en que el modelo propuesto es capaz de reproducir lasneiad del nUmero de peatones,
no obstante, en algunos casos, como el reportando con éarttel vendedor ambulante (luego
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5 Modelado matematico de tra co de peatones
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Figura 5.24: Comparacion del niumero de peatones medidos y ekisnan la zona de
transferencia

del minuto 18 de la Figura 5.24(b)), el sistema puede temer de medicion.

Por otro lado, se consider6 en (5.11) que la velocidad puadar de acuerdo a la densidad,
como aparece en (5.12). As’, entonces, la variacion deltecidad a lo largo de la simulacion
se ve en 5.25, donde se evidencia que la velocidad maxima=es4;7 km/h variando hasta un

valor menor a 4 km/h.

15 20

0 5

10
Tiempo(min)
Figura 5.25: Velocidad estimada

Después de analizar cualitativamente la e ciencia detiam@gibn, se hace necesario cuanti -
carla de manera adecuada. Para ello, se de E@(k) y aEX (k) como los errores de estimacion
del nUmero total de peatones en la zona de espera y en laetramsferencia, los cuales pueden

ser calculados como se muestra en (5.18)—(5.19).

ES(K) = dyg(K) (K (5.18)
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Figura 5.26: Errores totales de estimacion

EP() = my(k)  A2y(k) (5.19)

Los errores de estimacion, para cada tiempo de muestramcsentran en la Figura 5.26,
demostrando algunas diferencias entre los datos medigesierentales y los obtenidos a travées
del modelo propuesto. Cuantitativamente, se establecéacggianatoria del valor absoluto del
error de estimacion, para los peatones en la cola y énleles de 47357 p y 46544 p, sin
embargo, al posedt = 239 pasos de muestreo, se puede decir que el modelo tieneouler

1,98 py 195 p cada 5 segundos.

5.4. Conclusiones

La estimacion de parametros para el modelo de tra co @gqumes propuesto, sugiere en sus
resultados, que el modelo matematico es capaz de segeirdaricia de los datos obtenidos ex-
perimentalmente, tanto para el nUmero de peatones esjpegana cola como para la zona de
transferencia. Se incluyo el concepto de diagrama fundtahde peatones, al modelo formula-
do, obteniendo algunos resultados sobre los cambios eddeid@d de los peatones, producto
del aumento en la densidad. Aunque este caso de estudiemm®uiiferentes estados de conges-
tion (saturacion e insaturacion), tiene solo un palimles, por lo tanto, es necesario contar con
la infraestructura tecnoldgica su ciente, para podeakscel experimento y as” validar comple-

tamente este modelo.
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6 Modelado matem aticode tr aco
multimodal

En este cap'tulo se describe un modelo de tra co multirhpdea veh’culos, buses articula-
dos, bicicletas y peatones, tomando como referencia loglmedesarrollados en los captulos
anteriores. La dinamica de este se explica mediante urdeasstudio ilustrativo en la ciudad de
Medell'n, donde con uyen todos los modos de transported@atios.

6.1. Descripci 6n del modelo de tr & co multimodal

La descripcion de los modelos de cada uno de los modos gettasse realizd en los cap’tu-
los anteriores, de la siguiente manera: en el captulo 2serithe un modelo de tra co vehicular,
en los captulos 3y 4 se proponen dos modelos de tra colmasas articulados y para bicicletas.
Finalmente, en el cap’tulo 5, se formula un nuevo modeloaed de peatones.

Los modelos de tra co pueden estar desacoplados, ya questanesis, el modelado de cada
modo de transporte no depende de los otros. Recordandarmetelos modelos se tiene que;
para el caso de tra co veh'cular, fue usado el modelo Sual epresenta principalmente dos
dinamicas: el nUmero de veh’culos en las colas (2.6) yuelero de veh'culos en &hk (2.7).
Para el tra co de los buses articulados, el modelo propuastnta con tres zonas en las que se
puede ubicar un articulado: una zona de ujo libre, una zan&rahsferencia de pasajeros y una
zona de espera en la cola. Cada una de estas esta repragentad nUmero de veh’'culos, como
se detalla en (3.5), (3.8) y (3.13). El tra co de biciclesmodela mediante las dinamicas de
acumulacion de bicicletas en las colas (4.11) y etitds (4.6). Por Gltimo, el modelo de tra co
de peatones propone dos estados: el nUmero de peatonexzenda de espera (5.5) y el nUmero
de peatones en las zonas de transferencia (5.11).

Como se mostrd en la Figura 1.1, el objetivo principal detleiado de tra co es capturar la
dinamica del ujo de salida de uhink (u;d) para cualquier modo de transporte. Este ujo de
salida, depende directamente del ujo de arribo al nal dé&ac&ara un modo de transporte
cualquiera, el ujo de arribo en un periodo detiempd|[ t (k+ 1)T]de salida, generalmente
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6.1 Descripcion del modelo de tra co multimodal

esta dado por:

agg™(K) = agse(k tly) (6.1)

dondeangmer(k) es el ujo de entrada dink (u;d), y t™ es el nUmero de tiempos de muestreo
que tarda el modo de transponteen llegar al nal de la cola. Este retardo, al igual que el de
salida, es calculado de forma diferente, dependiendo deroadlom. Primero se describira el
calculo del retardo para cada uno de los modelos propuestos

Para el tra co de veh'culos, este retardo esta descetmdnera exactgy (K Tv + g4(K),
dondeg}4(K) representa el residuo de veh'culos que no alcanzan a aedtagdbs un tiempo de
muestreo completd.;,(K) y g 4(k) estan dados por:

( ) ( )

(Cv-d qv-d(k)) ly (Cv-d qv-d(k)) ly
tL\J/,d(k) = oor . Vian L\j’free ; g\llyd(k) = rem . Vian L\j’free ; (62)
Nu;d eVu;d Ty Nu;d eVu;d Ty

Como se muestra en (6.2), el retardo es variable y dependeadpécidad maxima dihk
Cl‘j;d, del nimero de veh’culos en las cotﬁg%(k), de la longitud promedio de los veh’'culgs
del nimero de carrile 2™y de la velocidad de ujo libreyee.

En el caso de los buses articulados, el tiempo de ret@y&i@) en las estaciones de transferen-
cia, esta representado por el maximo valor entre la ord@olding H,.4(k) y el retardo variable,
en relacion con el nUmero de pasajeros o con la orden deldakestaciong;q(k); tEd(k)), co-
mo sigue:

%round Hua(K) :
tga(k) = max . nd( tlﬂ;d?k)) _ (6.3)
. u Ta ’
donde
tha(K)= Sua(Ktig(K)+( 1 Spa(k) t54(K); (6.4)
con
a (kI
t5q() = —d \):a;j'e‘i( )”d, (6.5)
u;d
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6 Modelado matematico de tra co multimodal

th(k) = tm a(Pund(k)+ PO (K) 4 te: (6.6)

Para el modelo de las bicicletas, el retatgg(kd) formulado en 6.7, tiene en cuenta la capa-
cidad de estas a lo largo y ancho tiek (B[J;d, Bl;q), €sto con el n de permitir que ocupen todo
el espacio disponible en las colas.

t2q(K) = oor (6.7)

En el caso de los peatones, el rethQ(k) se asocia al tiempo requerido para cruzar la zona
de transferencia o cruce. Este modelo considerd, a difierele los otros modos de transporte,
que la velocidad es variable en el tiempo, dependiendo denlsidad/,.4(r ), pues se asume que
los peatones no viajan en ujo libre, por la existencia de@afisios generados por otros peatones
gue ocupan esta misma zona. De esta forma, el retardo es:

Lud
tP (K= round —2° 6.8
donde
Vua(r) = vipe (rua®=re) (6.9)

Aunque el ujo de salida tiene una estructura similar a tddssnodelos, pues depende de la
sefal del semaforo, a continuacion se resaltan algungslaridades de cada uno de ellos.

En el tra co de veh'culos, el ujo de salida de caliiak, descrito en 6.10, depende del m'nimo
numero de veh’culos que f'sicamente pueden salir derdawela sefal del semaforo, de los
gue permanecen acumulados en las colas y del espacio dikpeni ellink de destino. Para
este caso, la sefal de verg{?d;o(k) esta dada en tiempo y debe ser menor o igual al ciclo del
semaforacy.

8 9
nxdogudo(k) qudo() l\J/do(k) Céil;o n\é;o(k) =

g Vleave( ) = .
(K= Ty Ty a a0y, bjg:0(K) Ty ;

udo

Varrlv ( k)
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6.2 Interaccion entre los diferentes modos de transporte

(6.10)

Para la zona de ujo interrumpido por semaforos, del modkdara co de articulados, se
asume que en cada tiempo de muestreo los buses pueden kélikkdsiempre y cuando la
sefial del semaforgf 4(k) se encuentre en un valor de 1, es decir, esté en luz verdarde f
matematica se tiene que:

(k) gha(k) (6.11)

a 3;(aave( k) —

a
yU;d(k) +a a.arriv
T u;d

a

El modelo de bicicletas, considera en (6.12) que para epiete verde del semaforo, todas
estas logran salir déink.

Crbe (k) )

bIeave - 4 .
a. =mn ;
ud (ka) To To

(6.12)

Finalmente, el ujo de peatones que ingresa a la zona defénamgia, es decir, que sale de la
zona de espera, esta dado por:

(

ahere(k)y= mn

)
P+ (k) P (K
M. G )Tp qu,d(); qu,%:) : (6.13)

dondel es el porcentaje de peatones que irrespetan la sefal dafasem
Como se mostro anteriormente, la sefial del semaforo eari@ble que permite acoplar los

modelos propuestos. De esta manera, en la siguiente sesimuestra como interactlian los
diferentes modos de transporte a través de esta sefial.

6.2. Interacci on entre los diferentes modos de
transporte

Con el objetivo de realizar la correcta gestion del tradmveh’culos, articulados, bicicletas y
peatones, es necesario administrar, de manera adecustianipos de verde de los semaforos
para cada tipo de tra co. A través de diferentes estragede control, es posible ponderar la
importancia de cada uno de los modos de transporte, sin gmlmara cada caso del modelado,
basta con determinar el impacto de la sefial del semaforo.
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6 Modelado matematico de tra co multimodal

Se de ne un ciclo de semafoiy como el periodo de luz verde, el periodo de luz roja roja y,
eventualmente, sefiales transitorias como intermitemciaz amarilla. En una interseccion cual-
quiera, el objetivo principal de los semaforos multimedalkes tramitar el ujo de las posibles
direcciones de giro para cada modo de transporte. Este e@smgierte en un problema combi-
natorio, puesto que existen diferentes sentidos de girblessjue podr'an activar el semaforo
al mismo tiempo, donde cada conjunto de giros posibles sendiea fase. De esta forma, el
conjunto de fases de los semaforos deber’a tener patioip en cada ciclo del semaforo, per-
mitiendo, as” ,el ujo para los sentidos de giro.

En la Figura 6.2, se observa una fase del semaforo, donds tod modos de transporte
pueden avanzar en una misma direccion, ademas se de navarmcion de colores que se usaran

en las fases de los semaforos; negro para veh’culos, aripgatones, verde para bicicletas y
rojo para buses.

Figura 6.1: Fase de un semaforo multimodal

Las fases de los semaforos evitan que dos o mas sentidaodgue eventualmente ocasio-
nar’an un choque, estén activados al mismo tiempo. Lasi@oés pueden generarse para fases
con o sin giro, como se muestra en la Figura 6.2(b).

—> €< — > A(
47( r
(a) Colisidon con giro (b) Colision sin giro

Figura 6.2: Fases con colisiones

Finalmente, como se menciono a lo largo de esta tesis, cada de transporte puede tener
un tiempo de muestreo diferente, no obstante, cada unoasedelbe ser un multiplo entero del
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6.3 Modelado de tra co multimodal en un caso ilustrativo

ciclo del semaforo, de la siguiente manera:

Ca= kT = kaTa= koTp = kpTp; (6.14)

dondeky, ka, kn Y kp 2 Z* .

6.3. Modelado de tr & co multimodal en un caso
lHlustrativo

Con el n de ilustrar el modelo de tra co multimodal propiesse usa un pequefio caso
de estudio situado en la ciudad de Medell'n, donde inteascteh’culos, buses articulados,
bicicletas y peatones.

6.3.1. Descripci 6n del caso de estudio

El caso de estudio propuesto se ubica en la ciudad de Medsatl1la Calle 30 con carrera 70,
contiguo a la estacion Rosales del MetroplUs (Ver FiguBa &ste es uno de los sectores de la
ciudad en el que convergen los cuatro modos de trasportdias$ts, es decir, veh’culos, buses
articulados, bicicletas y peatones.

Figura 6.3: Caso de estudio de transporte multimodal (Tomada eetstiew)

Una vista satelital del caso de estudio se muestra en lad&dr Se delimitan loBnks de
cada modo de trasporte utilizando la convencion de coligda Figura 6.2.
De manera esquematica, se presenta en la Figura 6.5 eleastudio de la Figura 6.4.
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6 Modelado matematico de tra co multimodal

Figura 6.4: Caso de estudio de transporte multimodal (Tomada de&S\&)p

6.3.2. Simulaci 6n del caso de estudio

De manera esquematica, se presenta en la Figura 6.5, eleastudio de la Figura 6.4.

Como se presenta en la Figura 6.5liek (a;b) contiene dos modos de transporte; veh’culos
y buses articulados. Hihk de veh'culos cuenta con dos carriles, en taniin&lde articulados
esta representado por las tres zonas del modelo propuestde ujo libre, zona de transfe-
rencia de pasajeros y zona de espera en el semaforo. Péadren elink (c;e) se encuentra
una cicloruta, la cual colinda con la zona de transfereneipetonegd;e) y (€;d).

Las fases propuestas para este caso de estudio se enceerdfr&igura 6.6, donde los veh’cu-
los y los buses articulados comparten la fase 1, mientrgselatones y las bicicletas comparten
la fase 2.

Ya que la pretension de este caso es ilustrar las relacaméss modos de transporte estu-
diados, sera la sefal del semaforo la que variara, naehbds ujos se mantienen en valores
constantes. Teniendo en cuenta un tiempo de ciclo del seo&f= 60 s, para una simulacion
de 60 m, se proponen tres combinaciones de las fases de laBgu Desde el inicio de la
simulacion hasta el minuto 20, las fases se mantienenilequaihs, es decir, 30 s de tiempo de
verde para la fase 1y 30 s para la fase 2. De los 20 m a los 40 engddide verde de la fase 1
disminuye a 20 sy, por consiguiente, la fase 2 aumenta a 4@artik de los 40 m, hasta el nal
de la simulacion, el tiempo de verde de la fase 1 aumenta addjamdo a la fase 2 con 20 s.

El tra co de veh'culos fue modelado con el modelo S desaitmpletamente en el Cap’tulo 2,
conun ujo de entrada constamgfg“*f(k) = 1,400 veh/h por cada carril. La longitud aproximada
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Figura 6.5: Caso de estudio transporte multimodal (Tomada de M&apGl
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Figura 6.6: Fases propuestas para el caso de estudio

dellink (a;b) es de 128 m, de esta forma, si la longitud promedio de vebsas de 7 m, para
los dos carriles, la capacidad total tiek sera 36 veh. El nUmero de veh’culos etirgk (u;d)
para 60 m de simulacion es mostrado en la Figura 6.8.

El nUmero de veh'culos en la cola daik (u;d) se muestra en la Figura 6.9. Debido a la
disminucion del tiempo de verde de la fase 1 del semaford s 2n el periodo comprendido
entre minuto 20 y minuto 40, se observa, en este mismo periocdaumento del nUmero de
veh’culos en elink y en las colas. Efecto contrario al causado luego del minditpdes en este
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6 Modelado matematico de tra co multimodal
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Figura 6.7: Fases propuestas para el caso de estudio

2‘0. A
Tiempo(min)

Figura 6.8: NUmero de veh'culos enl@hk (a;b)

altimo periodo la fase 1 toma un valor de 40 s, reduciendelasimero de veh’culos en khk

y en sus colas.

(Veh)

(Veh)

Itk
M\“MW\

Tiempo(min)

Itk
M\“MH\H\

Tiempo(min)

(a) Carril con giro a la derecha (b) Carril sin posibilidad de giro

Figura 6.9: NUmero de veh'culos en la cola diek (a;b)

Para el tra co de buses articulados, se cuenta con el mguiefouesto en el Cap’tulo 3, pues

el link (a;b) contiene las tres zonas; la zona de ujo libre, con una latgde 44 m, con un
ujo de entrada de 180 buses/h; la zona de transferenciaatempes, donde por cada articulado
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6.3 Modelado de tra co multimodal en un caso ilustrativo

se trans eren 20 pasajeros; y una zona de semaforo de 25 ha. FHgura 6.10 se muestran el
namero de buses articulados eniek (a;b) y en la cola.

HH\\‘

‘ ‘ . bl
20 40 60 20 40
Tiempo(min) Tiempo(min)

(a) Nimero de buses enlaik (b) NUmero de buses en la cola

Figura 6.10: Tra co de articulados para khk (a; b)

Dado que el tra co de buses articulados comparte la fasen ecwa co de veh’culos, el com-
portamiento para el nimero de articulados elingly en la cola son similares.

En el caso del tra co de bicicletas, fue usado el modelo pesgpo en el Cap’tulo 4 para repre-
sentar la dinamica deink (c;€), con un ujo de entrada de 400 bici/h y una sefial de verde de

semaforo habilitada para la fase 2 de la Figura 6.7. El mGme bicicletas en éink (c;e) y en
la cola se presenta en la Figura 6.11.

(Buses)

0 20 40 60 2o 20 40 60
Tiempo(min) Tiempo(min)

(a) Numero de bicicletas en kahk (b) Numero de bicicletas en la cola

Figura 6.11: Tra co de bicicletas para &hk (c;€)
El comportamiento del tra co de bicicletas es opuesto alodeveh’culos y al de los articu-

lados, en cuanto a los niveles de acumulacion, debido abicade tiempo en las fases de los
semaforos. Esto se debe a que en el periodo comprendigolem®0 m y los 40 m, mientras la
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6 Modelado matematico de tra co multimodal

fase 1 se encuentra en 20 s, la fase 2, que condiciona ebtde bicicletas, se toma un valor de
40 s. Por tal motivo, en este periodo el nUmero de bicicletak cola y en elink disminuye,
puesto que al aumentar el tiempo de verde, aumenta tambigo de salida. Caso contrario a
lo que sucede después de los 40 m, pues aqu’, el tiempo dke deda fase 2 disminuye a 20 s,
en tanto para la fase 1 aumenta a 40 m, incrementando, tant®@ngestion en éink (c;e).

Por ltimo, en lodinks (d;e) y (g;d) existe el tra co de peatones, el cual es representado
mediante el modelo propuesto en el Cap’tulo 5. En cada lgogiteccion de transito, el ujo
de entrada tiene un valor constante de 700 p/h pakale(e;d) y 500 p/h para elink (d;e),
ademas del mismo tiempo de verde del semaforo relaciorauéa fase 2. En la Figura 6.12 se

muestran los peatones en las zonas de espera (cola) y eraldetransferencia.
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Figura 6.12: Tra co de peatones en ltisks (d;e) y (e;d)

El comportamiento del tra co de peatones para los cambioedepo de la fase 2, es muy
similar al de las bicicletas, dado que los dos modos de araamparten la misma restriccion del
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6.3 Modelado de tra co multimodal en un caso ilustrativo
semaforo.

Con el n de cuanti car los cambios en la dinamica del modotdsportem, producto de
las variaciones dadas por las alteraciones en las fasesndafaro, se considera como "ndice de
desempefio al nlmero de elementos en las oS lo cual se formula de la siguiente manera:

NlrgneN
TQ"= a aqiy(i) (6.15)
i

dondeN7T . es un nimero de carriles o colas del modo de transpoytél es el nimero total de
pasos de simulacion.

Tabla 6.1: Colas totales para cambios en el tiempo del semafase (f/fase 2)
Modo de transporte TQ (30=30) | TQ(20=40) | Diferencia| TQ (40=20) | Diferencia
Veh’culos 7.18744 veh| 12.740veh| 17725% | 3.29778 veh| 4588%
Articulados 46205 buses 819 buses| 177.25% | 212buses | 4588%
Bicicletas 1.02678 bici | 46889 bici | 4566% | 1.81778 bici| 177.04%
Peatones 2.90972p | 1.61688p | 5557% 458685 p | 157.64%

En la Tabla 6.1 se consignan los resultados para cada unag getiodos en el que las fases
de los semaforos se mantienen constantes, es decir de O i a@®una relacion fase 1/fase 2
de(30=30), es decir 30 m para la fase 1y 30 m para la fase 2. De 20 m a 40 mmramnelacion
de(20=40) y (40=20), para el minuto 40 hasta el 60. El escenario equilibrade33)) sirve de
punto de referencia para calcular las diferencias en las aun los cambios de los tiempos en
las fases.

Para el tra co de veh’culos y buses articulados, una disigibn de 10 segundos en el tiempo
de verde del semaforo, signi co un aumento dejZbP6 en el tamafio de las colas respecto al
caso equilibrado. Por el contrario, en los mismos modosathsrorte, una disminucion de 10 s
en el tiempo de verde, genera una disminucion dg8% del tamafio de la cola.

Por otro lado, para el tra co de bicicletas y de peatoneshbs@vo una disminucion del 466 %
y 55,57 % del tamafio de las colas al aumentar en yB43% el tiempo de verde del semaforo, en
tanto que cuando se disminuy6 el tiempo de verde en el mismoeptaje, las colas para estos
dos modos de transporte aumentaron en y@4o y 5764 %.
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Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se puedeusomaet el costo de aumentar el
tiempo de una fase en un semaforo (para favorecer un modamsporte), repercute negati-
vamente en las otras fases (u otros modos de transporteifeesnte proporcion al bene cio
generado. Este fendbmeno se evidencia en la Tabla 6.1, dedcog el aumento del 331 % en
el tiempo de verde de la fase 2, la reduccion de las colasqdimnen los modos asociados a
esta fase (bicicletas y peatones), es de6%8 en tanto el aumento de las colas en los modos
asociados a lafase 1 es delZ9%. Esto se debe principalmente a que el aumento de ladeeiial
verde en una fase del semaforo, puede reducir a cero lasfootaadas e incluso permanecer en
verde mas tiempo del necesario. He aqu’” la importanci@d&ccon una temporizacion 6ptima
de cada una de las fases de los semaforos.

6.4. Resumen

En este cap’tulo se describio el modelo de tra co multil@airbano, partiendo de la formula-
cion de los modelos aislados, presentados en los otrasilceyy’y de la comparacion de algunas
variables clave de cada modelo, como el tiempo de retardowjoetle salida. El acoplamien-
to entre los modelos de veh'culos, buses articulados;lbias y peatones se presenta mediante
la sefial del semaforo, la cual puede agruparse en cosjonfases para gestionar los posibles
sentidos de giro y evitar colisiones. El cap’tulo nalizancun ejemplo de aplicacion en un caso
ilustrativo para la ciudad de Medell'n, en donde convergelos los modos de transporte des-
critos y se muestra la importancia de una correcta temparadin de las fases asociadas a cada
uno de estos modos.
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7.1. Conclusiones

La tesis presentada estudia el modelado dinamico dedrénaltimodal urbano, particu-
larmente el tra co de veh'culos, buses articulados,dbétas y peatones. Para todos ellos, se
realizd un estado del arte, que permitid encontrar loSgaexistentes en la literatura y las ca-
racter’sticas propias de cada modo de transporte. Par@a tle veh’culos, se seleccion6 un
modelo macroscopico (modelo S) con nes de control, el egglilibra el grado de detalle con
el costo computacional. Ademas, basandose en las dinérde los diferentes medios de trans-
porte, se propusieron unos nuevos modelos macroscopéctwa do, con nes de control, para
buses articulados, bicicletas y peatones. Sin embargoasialia con formular y simular los
modelos, aunque los resultados fueran coherentes comianidias espec” cas de cada tipo de
transporte, entonces, fue necesario proponer distintenasos de validacion, que permitieran,
en primera instancia, encontrar los parametros propicsada modelo en un caso de estudio
particular, sin perder de vista las actuales limitacioreegdnfrastructura tecnologica.

El modelo de tra co de veh’culos cuenta con algunos patass t'picos, que han sido repor-
tados en trabajos previos del autor, no obstante, no @xgtrmacion precisa sobre su método
de identi cacion en una red de tra co real. Con la ayuda gemicrosimulador (SUMO), fue
posible obtener datos su cientes para estimar los par@asetopios del modelo S en una inter-
seccion aislada. Al comparar la informacion de la rediegyatda por SUMO y por el modelo S, se
evidenci6 una notable mejor'a en la precision de esteetopd partir del uso de los parametros
estimados, respecto a los t'picamente usados.

El modelo de tra co de buses articulados, fue desarrollz@mobase en algunas especi cida-
des de este tipo de transporte, es decir, considerandadwdas asociados a la transferencia de
usuarios en las estaciones, as” como las senalesldiegy lasskippingprovenientes de un cen-
tro de control. EI modelo caracteriza tres posibles zonasdmrril preferencial de articulados;
zona de ujo libre, zona de trasferencia de pasajeros y zenajd interrumpido por semafo-
ros. Los parametros desconocidos del modelo, fueron adtimmediante un experimento de
validacion, realizado con capturas de video, en la estadDEA del ® MetroplUs, sistema de
trasporte publico de la ciudad de Medell'n. Al comparardatos obtenidos experimentalmente
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con los entregados por el modelo, se encontrb que este a&s dapepresentar la tendencia real
del tra co de buses articulados. Sin embargo, debido a j&a d@manda de buses, no es posible
concluir, de manera contundente, sobre la precision ddeibgropuesto.

Teniendo en cuenta el modelo S para tra co de veh’culaspfopuesto un nuevo modelo de
bicicletas, el cual describe dinamicamente el composatoide los ciclistas en una cicloruta.
En este modelo, se incluyeron dinamicas, como el nUmeoictistas aglomerados en una zona
de semaforo y el tiempo perdido en el semaforo, por la eacln de arranque o por el tiem-
po de reaccion del ciclista. La estimacion de los parawmsanciertos del modelo presentado,
se logro gracias a la colaboracion de algunos integratglegrupo de investigacion GAUNAL,
de la Universidad Nacional de Colombia, quienes particip@n un experimento de validacion
en una cicloruta de Medell'n, el cual permiti6 recoleatatos de GPS, a través de una aplica-
cion movil, desarrollada en el marco del proyecto MOYCOds resultados de simulacion del
modelo, con los parametros estimados para el caso de@siliesto, fueron comparados con
los datos experimentales recolectados, encontrando undjuste en la mayor'a de los casos.
Teniendo en cuenta que la prueba fue realizada con cualisiasg un posible error de= un
ciclista impacta considerablemente en el error absolutestienacion. As’, entonces, un nuevo
experimento de validacion, con un numero mayor de cadispermitira aumentar la precision
del modelo.

Para plantear un nuevo modelo de tra co de peatones, batitéar la teor'a de ujo, para la
cual el diagrama fundamental de tra co es un recurso de giidad. De esta manera, pudieron
considerarse las singularidades de este tipo de tra anpda velocidad variable, a la que cami-
nan los peatones, en zonas congestionadas y la tasa degseqb@nrrespetan las sefales de los
semaforos. As” mismo, se cuentan dos zonas donde esiaicatos los peatones, en diferentes
momentos; una zona de espera (cola) y una zona de transéerAnoque en la tesis se habla
comiunmente de cola de peatones, el modelo supone queebggmneran conservando un es-
pacio personal determinado. Todos los parametros dellm@mtenulado, fueron estimados para
un caso de estudio espec’” co en la zona centro de Medaeallpartir del analisis de capturas de
video. Los datos obtenidos a partir del modelo con paramsetstimados, siguen la tendencia de
los datos conseguidos experimentalmente. A pesar de lo®buesultados alcanzados, el caso
de estudio propuesto para validacion deber’a escalayeesl n de concluir satisfactoriamente
sobre la precision del modelo.

Con la union del modelo seleccionado para el tra co velaicy los modelos propuestos para
tra co de articulados, bicicletas y peatones, fue forndolan nuevo modelo de tra co multimo-
dal completo, en el cual interactian todos los modos dpdrtesa través de la sefal del semaforo.
De forma ilustrativa, se presenta un caso de estudio en torskela ciudad de Medell'n, en
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donde con uyen veh’culos, articulados, bicicletas y paast. En este ejemplo, e introduciendo
el concepto de fase de seméaforo, se realizaron algunabgwugie permitieron determinar la
in uencia del tiempo de verde, de las fases de los semafimdgimodales, en la dinamica de

acumulacion de cada modo de transporte.

7.2. Recomendaciones

Con base en el trabajo realizado en esta tesis, se haceraslgggomendaciones de trabajo
futuro, con el objetivo de continuar la investigacion endelado de tra co multimodal urbano.

= Dadas las ventajas que representan los microsimuladorgé de, como la repeticion
de los experimentos, la certidumbre y digitalizacion derteedidas, los bajos costos de
experimentacion, la variedad de escenarios propuedtospaede ser de mucha utilidad
desarrollar microsimuladores capaces de caracterizastimd modos de trasporte, con
el n de validar los modelos macroscopicos propuestos Yaraliferentes estrategias de
control.

= Por otra parte, es necesario mejorar la infraestructuremlegica de software y hardware,
que permita escalar los experimentos de tra co multimpdasminuyendo los inconve-
nientes en latomay en el procesamiento de los datos ob&enido

= Finalmente, la investigacion en modelado de tra co detwedaicir a establecer modelos
macroscopicos, que consideren ujo mixto de modos de tidsppara lograr describir
dinamicamente los escenarios en los que no se cuenta cdascpreferenciales.
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