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tr á�co multimodal (autom óviles,
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Para mi familia...

Con el Dios de cuatro ruedas ocurre lo que suele
ocurrir con los dioses: nacen al servicio de la gente,
mágicos conjuros contra el miedo y la soledad,
y terminan poniendo a la gente a su servicio. La
religión del automóvil, con su Vaticano en Estados
Unidos de América, tiene al mundo de rodillas.

Dime qué coche tienes y te diré quién eres, y
cuánto vales. Esta civilización que adora los
automóviles, tiene pánico de la vejez: el automóvil,
promesa de juventud eterna, es el único cuerpo que
se puede cambiar.

Eduardo Galeano
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Resumen

En esta tesis se describe un modelo macroscópico de trá�covehicular y se proponen tres nue-
vos modelos para el trá�co de buses articulados, bicicletas y peatones, con el �n de explicar
dinámicamente el comportamiento del trá�co multimodal urbano. Los parámetros de estos mo-
delos fueron estimados mediante la solución de problemas de optimización, los cuales minimizan
la diferencia entre los datos teóricos y los datos experimentales, adquiridos mediante la toma de
datos reales para casos de estudio en la ciudad de Medell�́n.De acuerdo a los resultados de simu-
lación, se puede concluir que el modelo de trá�co multimodal propuesto, cuyos parámetros han
sido estimados, es capaz de seguir la tendencia del comportamiento de los modos de transporte
descritos.

Palabras clave: Trá�co multimodal, modelado de trá�co, sistemas dińamicos, estimacíon de paráme-

tros, optimización.

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 described. In addition, macroscopic mo-
dels of bus rapid transit, bicycles and pedestrians are proposed in order to describe the dynamic
of multimodal traf�c networks. The parameters of these models were estimated proposing op-
timization problems, that aim to minimize the difference between the theoretical data and the
data provided by experiments. Multimodal traf�c scenerieson Medell�́n-Colombia were selec-
ted in order to validate the models proposed. According the simulation results, the multimodal
urban traf�c model proposed is capable to represent the behavior of users in real traf�c networks.

Keywords: Multimodal traf�c, traf�c modeling, dynamical s ystems, parameter estimation, opti-

mization
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1 Introducci ón

1.1. Generalidades del tr á�co multimodal urbano

Desde hace muchos años, las grandes ciudades han enfrentado un incremento acelerado de los
modos de transporte, especialmente de los veh�́culos motorizados que transitan en las redes de
trá�co urbano. Debido a las limitaciones f�́sicas en las v´�as, esta tendencia ha tra�́do como conse-
cuencia un aumento en el gasto de combustible, usado por estos veh�́culos, y en la contaminación
auditiva, además del deterioro del medio ambiente; todo esto es el resultado de un mayor tiempo
de permanencia de los usuarios en la v�́a [1]. Tradicionalmente, han surgido varias alternativas
para tratar este problema, entre ellas la construcción de nuevas v�́as, la ampliación de las exis-
tentes y la programación de los tiempos de los semáforos[2]. Algunas de estas alternativas son
cada vez menos viables porque requieren de la inversión de grandes sumas de dinero, por las
restricciones medio ambientales, por la falta de espacio y por el incorrecto funcionamiento de la
red de trá�co urbano. Por estas razones, se han establecidopol�́ticas de movilidad como el uso
compartido de veh�́culos particulares, el pico y placa o el d�́a si carro, siendo hasta ahora insu�-
cientes. Por otro lado, incentivar el transporte público olos modos alternativos no motorizados,
como la bicicleta o el transporte a pie, requiere de la infraestuctura y de la gestión necesarias para
garantizarle a los usuarios comodidad, e�ciencia y seguridad. Por lo tanto, una solución factible
a esta problemática es aumentar el �ujo de trá�co, haciendo un mejor uso de la infraestructura
existente, por medio del monitoreo y del control de trá�co [3].

Uno de los elementos fundamentales para el desarrollo de estrategias de monitoreo y de con-
trol de trá�co, son los modelos matemáticos. Estos deben ser capaces de representar el compor-
tamiento de los usuarios en la malla vial, encontrando un equilibrio entre la precisión del modelo
y la complejidad computacional. Aunque existen algunos modelos, que se mostrarán más ade-
lante, persiste la necesidad de proponer, mejorar, validare identi�car modelos de trá�co. Por tal
motivo, este trabajo estudia el modelado de trá�co multimodal con �nes de control.

El modelado de trá�co, en general, intenta describir dinámicamente el comportamiento de
cualquier participante de una red de trá�co. De forma ilustrativa, se muestra en la Figura 1.1
el principal enfoque del modelado macroscópico de tra�co.En la Figura 1.1(a) se presenta una
pequeña red de trá�co, sin importar el modo de transporte,para la cual se establecen unos �ujos
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1.2 Conceptualización de las variables de trá�co y sus relaciones

de entrada y de salida en sus fronteras. Sin embargo, dentro del espacio ocupado entre la inter-
secciónu y d (link u;d), existe una dinámica desconocida, la cual será nuestra ´area de interés.
En la Figura 1.1(b) se ampl�́a ellink (u;d), notando que al igual que en la red general, existen
�ujos de entrada y de salida dellink, donde este último puede verse interrumpido por una señal
de semáforo.

(a) Pequeña red de trá�co

�

(b) Dinámica de unlink

Figura 1.1: Contextualización del modelado de trá�co

El objetivo principal del modelado de trá�co, independiente del modo de transporte, es formu-
lar modelos capaces de representar dinámicamente lo que ocurre dentro dellink (u;d), al igual
que los �ujos de salida determinados por el retardo, asociado a las caracter�́sticas propias dellink
y al nivel de congestión.

1.2. Conceptualizaci ón de las variables de tr á�co y
sus relaciones

La teor�́a de �ujo de trá�co ayuda a comprender las dinámicas e interacciones entre las princi-
pales variables de trá�co; velocidad, densidad y �ujo [4] [5]. Esta teor�́a se aplica tanto al diseño
de v�́as como a la gestión de trá�co, mediante la ubicación de nuevos semáforos o la temporiza-
ción de los mismos.

A partir del análisis del �ujo de cualquier modo de transporte, se pueden construir modelos
macroscópicos o microscópicos, dependiendo del balanceentre precisión y complejidad que se
requiera [5]. Para efectuar este análisis es necesario de�nir, en primera instancia, las principales
variables del trá�co vehicular [4]:

Flujo (q): cantidad de veh�́culos que circulan por un determinado punto de la v�́a. Se ex-
presa en veh�́culos por hora (veh/h).

3



1 Introducción

Densidad (r ): es la cantidad de veh�́culos presentes en un segmento de lav�́a y puede aso-
ciarse con la concentración vehicular. Generalmente se expresa en veh�́culos por kilómetro
(veh/Km) o en veh�́culos por kilómetro por carril (veh/km/carril).

Velocidad (v): relaciona la distancia recorrida en una unidad de tiempo ynormalmente
se expresa en kilómetros por hora (Km/h). La velocidad puede diferir entre cada veh�́culo,
por lo tanto es común trabajar con valores promedio, temporales o espaciales. La velocidad
media temporal está de�nida por:

vt =
1
n

n

å
i= i

vi (1.1)

donden es el número de veh�́culos que pasan por un punto de la v�́a yvi es su velocidad.
As�́ mismo, la velocidad media espacial se de�ne como:

vs =
n

å n
i= i

1
vi

(1.2)

considerando que:

vi =
L
ti

(1.3)

dondeL es la longitud de la v�́a yti es el tiempo que tarda el veh�́culoi en recorrer la
longitudL, entonces es posible expresar a (1.2) como:

vs =
nL

å n
i= i ti

(1.4)

El �ujo de trá�co puede dividirse principalmente en dos grupos [4] que serán estudiados en
este informe:

Flujo ininterrumpido: regulado por otros veh�́culos (nivel de congestión) o por las interac-
ciones veh�́culo-v�́a.

Flujo interrumpido: regulado por señales externas como semáforos.
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1.3 Diagrama fundamental de trá�co.

1.3. Diagrama fundamental de tr á�co.

El �ujo interrumpido será objeto de este cap�́tulo. Una relación simple entre el �ujo, la velo-
cidad y la densidad es [5]:

q = r vs: (1.5)

Partiendo de una correspondencia cualquiera entre la densidad y la velocidad, y con la formu-
lación general de (1.5), se pueden encontrar las relaciones de todas las principales variables de
trá�co.

En uno de los primeros trabajos realizados se toma como referencia un modelo lineal [6], el
cual explica la relación entre la velocidad media espacial, la densidad y el �ujo de veh�́culos en
una v�́a, ver Figura 1.2.

Densidad

V
el

oc
id

ad
 m

ed
ia

 e
sp

ac
ia

l

(a) Densidad vs velocidad

Densidad

F
lu

jo

(b) Densidad vs �ujo

F
lu

jo

Velocidad media espacial

(c) Velocidad vs �ujo

Figura 1.2: Aproximación lineal del diagrama fundamental

La aproximación lineal propuesta entre la velocidad y la densidad está dada por:

vs(r ) = vm �
�

vm

r m

�
r ; (1.6)

dondevm es la velocidad media máxima o de �ujo libre, que representala velocidad máxima
permitida o la mayor velocidad que pueden alcanzar los veh�́culos cuando no hay interacción
con otros. Cabe notar en la Figura 1.2(a), que cuando la velocidad es máxima (vs = vm), la den-
sidad (r ) es igual a cero, sin embargo, es necesario que al menos un veh�́culo se encuentre en la
carretera para que pueda alcanzar esta velocidad. Por otro lado, cuando la densidad es máxima
(r = r m) la velocidad es igual a cero, lo que sugiere que los veh�́culos están completamente
quietos por el alto grado de congestión.
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1 Introducción

Como se mencionó anteriormente, para encontrar las relaciones entre todas las variables fun-
damentales, es su�ciente con formular la relación entre lavelocidad y la densidad. En este sen-
tido, teniendo en cuenta la ecuación fundamental (1.5), sede�ne el �ujo ( q) como el área del
rectángulo cuya base y altura son la densidad y la velocidad, respectivamente. Para conocer el
�ujo máximo al que pueden circular los veh�́culos, basta maximizar el área del rectángulo inscrito
en el triángulo cuyos vértices son(vm;0; r m). Partiendo de (1.5), se calcula el área del rectángulo
como :

Ar = pcvc; (1.7)

por similitud de triángulos, teorema de Pitágoras y de�niendo ah como la distancia entre(0;vm)
y (r m;0) se obtiene que:

vc = ( r m � r c)

s �
h

r m

� 2

� 1; (1.8)

reemplazando (1.8) en (1.7):

A = pc

0

@(r m � r c)

s �
h

r m

� 2

� 1

1

A ; (1.9)

derivando la ecuación (1.9), igualando a cero y despejando:

pc =
r m

2
: (1.10)

De esta manera

vc =
r m

2

s �
h

r m

� 2

� 1; (1.11)

hc =
h
2

: (1.12)

Si observamos la Figura 1.2(a) el puntoC se ubica enh=2, as�́ el �ujo máximo está dado por:

qm = vcr c =
vmr m

4
(1.13)
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1.3 Diagrama fundamental de trá�co.

Reemplazando (1.5) en (1.6) se obtiene la relación �ujo-densidad de la siguiente manera:

q(r ) = vmr �
�

vm

r m

�
r 2 (1.14)

La relación cuadrática entre densidad y �ujo de la ecuaci´on (1.14), se muestra en la parábola
de la Figura 1.2(b), donde se observa que cuando la densidad es cero, el �ujo también lo es. Sin
embargo, es necesario que al menos un veh�́culo esté transitando a velocidad de �ujo libre. Por
otra parte, cuando la densidad es máxima (r m), el �ujo es cero, pues la congestión es tal que
imposibilita el movimiento de los veh�́culos. Como se mostró anteriormente, en el punto medio
la densidad tiene un valor cr�́tico (r c) que genera el �ujo máximo. Teniendo en cuenta (1.5), es
posible determinar que la pendiente del punto(r c;qm) esvm, ver �gura 1.2(b).

Para obtener la relación entre velocidad y �ujo se despejar de (1.6):

r (vs) = r m �
�

r m

vm

�
vs (1.15)

y se reemplaza (1.15) en (1.5):

q(vs) = r mvs �
�

r m

vm

�
vs

2 (1.16)

La Figura 1.2(c) es la representación grá�ca de (1.16), enella se muestra la relación entre den-
sidad y �ujo. En la Figura 1.2(c) el �ujo es cero en dos casos particulares; cuando la velocidad
es cero a causa de la alta congestión o cuando la velocidad alcanza su valor máximo (velocidad
de �ujo libre), debido a que los veh�́culos pueden transitarsin obstáculo alguno.

Consideraciones importantes

1 Parámetros:

� La velocidad máxima o de �ujo libre (vm) puede tomarse como una restricción de
velocidad en la v�́a.

� Para obtener la densidad máxima (r m) es necesario conocer la capacidad vehicular
de la v�́a.

� El �ujo máximo se calcula medianteqm =
vmr m

4
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1 Introducción

2 Ventajas: este modelo tiene una baja complejidad y puede usarse para el caso de trá�co
insaturado, saturado y sobresaturado.

3 Desventajas: no representa de manera precisa las relaciones entre velocidad, densidad y
�ujo.

Debido a que la relación densidad-velocidad es no lineal, através de los años han surgido
modelos no lineales que pretenden mejorar la aproximaciónde dicha relación. Por ejemplo, el
modelo logar�́tmico de Greenberg [7] se basa en los principios dinámicos de los �uidos para
relacionar densidad, velocidad y �ujo 1.3. Sin embargo, el método garantiza un ajuste adecuado
mientras exista una continua interacción entre los veh�́culos, pues se requiere que su velocidad
esté controlada, en mayor medida, por otros veh�́culos, esdecir que el sistema esté en congestión.

Densidad

V
el

oc
id

ad
 m

ed
ia

 e
sp

ac
ia

l

(a) Densidad vs velocidad

Densidad

F
lu

jo

(b) Densidad vs �ujo

Velocidad media espacial

F
lu

jo

(c) Velocidad vs �ujo

Figura 1.3: Aproximación logar�́tmica del diagrama fundamental

De forma grá�ca en la Figura 1.3(a) se muestra la relación logar�́tmica entre la densidad y la
velocidad, que es formulada matemáticamente en (1.17).

vs(r ) = vc ln
�

r m

r

�
(1.17)

La condición de congestión, que debe cumplirse en este modelo, se explica a partir del análisis
de (1.17), pues cuandor tiende a cero, la velocidad es in�nita. Esto no es posible, yaque su
verdadero valor esvm (velocidad de �ujo libre). Tomando a (1.5) y (1.17) se puede expresar el
�ujo como:

q(r ) = vc r ln
�

r m

r

�
(1.18)

Para el sistema en congestión mostrado en la Figura 1.3(b) se tiene el máximo �ujo enr = r c.
En cuanto la densidad aumenta, el �ujo disminuye hasta cero en r = r m, porque en ese momen-
to los veh�́culos están totalmente parados. Por otro lado,es posible encontrar la relación entre
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1.3 Diagrama fundamental de trá�co.

velocidad y �ujo despejandor de (1.17) y reemplazándolo en (1.5), teniendo como resultado
que:

q(vs) =
vsr m

e(vs=vc)
(1.19)

La relación mostrada en (1.19) puede verse de manera grá�ca en la Figura 1.3(c), en donde
el �ujo es cero cuando la velocidad es cero (no se puede observar la velocidad de �ujo libre)
y es máximo (qm) cuando la velocidad es cr�́ticavc. Finalmente el �ujo máximoqm se calcula
sustituyendovs = vc en (1.19) como sigue:

qm =
vcr m

e
(1.20)

Consideraciones importantes

1 Parámetros:

� La velocidad cr�́tica (vc).

� Para obtener la densidad máxima (r m), es necesario conocer la capacidad vehicular
de la v�́a.

� El �ujo máximo se calcula medianteqm =
vcr m

e
.

2 Ventajas: este modelo aproxima de manera precisa el diagrama fundamental para el modo
de congestión.

3 Desventajas: es necesario aproximar la velocidad cr�́tica por algún método, por ejemplo
de forma lineal como :vc =

vm

2
. Además, el modelo no da buenos resultados en sistemas

insaturados.

Desde otro enfoque, la aproximación exponencial de Underwood [8] resulta como solución a
los problemas del modelo logar�́tmico, es decir, relacionala densidad, la velocidad y el �ujo para
sistemas insaturados (ver Figura 1.4).

La relación exponencial entre densidad y velocidad mostrada en la Figura 1.4(a) se expresa
como:

vs(r ) = vme� r =r c (1.21)

Teniendo en cuenta la ecuación (1.21), se determina que para r = 0, la velocidad es igual a la
velocidad de �ujo librevs = vm. Por otro lado, sir = r c entoncesvs = vc. Para este caso, cuando
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Figura 1.4: Aproximación exponencial del diagrama fundamental

r = r m, el sistema congestionado ya no es representado por este modelo pues la velocidad no es
igual a cero.

De igual manera, teniendo en cuenta (1.21) y (1.5) se tiene que la relación densidad-�ujo (ver
Figura 1.4(b))está dada por:

q(r ) = vmr e� r =r c (1.22)

Despejandor de (1.21) y remplazando en (1.5) es posible obtener una relación �ujo-velocidad
de la Figura 1.4(c) de la forma:

q(vs) = � vsr c ln
�

vs

vm

�
(1.23)

Como sabemos, el �ujo máximo (qm) se alcanza cuandovs = vc y r = r c, por lo tanto si
derivamos (1.24), igualamos a cero y encontramos que la velocidad de corte es:

vc =
vm

e
(1.24)

y el �ujo máximo:

qm =
r cvm

e
(1.25)

Consideraciones importantes

1 Parámetros:

10



1.3 Diagrama fundamental de trá�co.

� La velocidad máxima (vm) puede ser un l�́mite de velocidad f�́sico.

� La densidad cr�́tica (r c).

� El �ujo máximo se calcula medianteqm =
r cvm

e
.

2 Ventajas: este modelo aproxima de manera precisa el diagrama fundamental para el modo
de no congestión.

3 Desventajas: es necesario aproximar la densidad cr�́ticapor algún método, por ejemplo de

forma lineal como :vc =
r m

2
: El modelo no da buenos resultados en sistemas saturados o

sobresaturados.

En la Tabla 1.1 se compila la información relacionada con las diferentes aproximaciones antes
presentadas.

Tabla 1.1: Diferentes aproximaciones al diagrama fundamental
Aprox. Densidad – velocidad Densidad – �ujo Velocidad – �ujo

Lineal vs(r ) = vm �
�

vm

r m

�
r q(r ) = vmr �

�
vm

r m

�
r 2 q(vs) = r mvs �

�
r m

vm

�
vs

2

Logar�́tmica vs(r ) = vc ln
�

r m

r

�
q(r ) = vc r ln

�
r m

r

�
q(vs) =

vsr m

e(vs=vc)

Exponencial vs(r ) = vme� r =r c q(r ) = vmr e� r =r c q(vs) = � vsr c ln
�

vs

vm

�

Además de los modelos antes mencionados, existen otras aproximaciones comunes. En [9] se
muestra una familia de modelos de la forma:

vs(r ) = vm

�
1�

�
r
r c

� n�
(1.26)

donden es un número positivo y sin = 1 entonces la ecuación (1.26) es igual a (1.6). Por otro
lado, en [10] se presenta una relación similar a (1.26) de�nida como:

vs(r ) = vm

�
1�

�
r
r c

� n� m

(1.27)

donden y m son parámetros de ajuste. Finalmente, en [11] se propone una relación velocidad -
densidad de la siguiente manera:

vs(r ) = vm exp

 

�
1

bm

�
r
r c

� bm
!

(1.28)
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1 Introducción

Las principales ventajas de estos modelos, radican en la posibilidad de aumentar su orden y
en la manipulación de los parámetros de sinton�́a, permitiendo mejorar la aproximación. Sin em-
bargo, es posible que con el aumento de grados de libertad, los modelos queden sobreajustados,
perdiendo generalidad.

1.4. Contribuci ón y estructura de la tesis

La necesidad actual de solucionar los problemas asociados al trá�co vehicular y a la consolida-
ción de nuevos modos de transporte como buses articulados,peatones y bicicletas, hace urgente
la gestión multimodal de la red de trá�co urbano. Luego de revisar el estado del arte de cada uno
de los modos de transporte mencionados, se encontraron vac´�os en el campo del modelado, los
cuales impiden analizar todas sus interacciones y consolidar estrategias de estimación, control
óptimo y monitoreo en este campo; mecanismos que pueden aportar a dicha solución. Por tal
motivo, el desarrollo de esta tesis contribuye en la estimación de parámetros, mediante microsi-
mulación, para un modelo macroscópico de veh�́culos y en la formulación y validación de tres
nuevos modelos dinámicos, con �nes de control, para el trá�co de buses articulados, bicicletas y
peatones.

Esta tesis contiene siete cap�́tulos estructurados, como se muestra en la Figura 1.5; el primero
es esta introducción, en el segundo se estudia el modelado de trá�co de veh�́culos en redes urba-
nas, en el tercero se describe el modelado de trá�co de busesarticulados, en el cuarto y quinto
se modela el trá�co de bicicletas y peatones, �nalmente, enel sexto se presenta un modelo de
trá�co multimodal y en el séptimo se concluye la tesis y se recomienda un trabajo futuro.

El detalle de esta tesis se resume a continuación:

Caṕ�tulo 2 Este cap�́tulo contiene, en primera instancia, la revisión de la literatura del
trá�co de veh�́culos, donde se revisan algunos modelos macroscópicos, microscópicos y
mesoscópicos. Seguidamente se describe un conocido modelo macroscópico de trá�co de
veh�́culos, el cual servirá como principal insumo en la formulación de modelos para otros
modos de transporte. En la parte �nal del cap�́tulo se validael modelo descrito, mediante
una microsimulación, obteniendo los parámetros propiosde este en un escenario controla-
do.

Caṕ�tulo 3 En el desarrollo de este cap�́tulo, se revisa la gestión deltransporte público
(buses articulados), desde la programación hasta la gestión de la operación. Luego se pro-
pone un nuevo modelo de trá�co de buses articulados, para tres condiciones de interés:
�ujo ininterrumpido, �ujo interrumpido por semáforos y �ujo interrumpido por estaciones
de transferencia de pasajeros. Por último se estiman los parámetros del modelo propuesto
para un caso de estudio real en la ciudad de Medell�́n - Colombia.
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1.4 Contribución y estructura de la tesis

Figura 1.5: Estructura de la tesis

Caṕ�tulo 4 En principio, este cap�́tulo describe cuatro modelos microscópicos reportados
en la literatura, que caracterizan el comportamiento del trá�co de bicicletas, con el objetivo
de estudiar la conducta de los ciclistas y proponer un nuevo modelo macroscópico de este
modo de transporte. Finalmente, en una cicloruta de la ciudad de Medell�́n, y a través de la
recolección de datos con aplicaciones celulares, fue posible la estimación de los parámetros
del modelo propuesto.

Caṕ�tulo 5 En este cap�́tulo se estudia el trá�co de peatones, donde seidenti�ca su diagra-
ma fundamental, las particularides del �ujo bidireccional, la interacción con veh�́culos y
la identi�cación del �ujo, para luego proponer un nuevo modelo macroscópico de trá�co
que singularice su comportamiento. Seguidamente, se estiman los parámetros propios del
modelo y se validan mediante capturas de video en una zona de cruce peatonal en la ciudad
de Medell�́n.

Caṕ�tulo 6 A partir de los modelos desarrollados en los cap�́tulos anteriores, en este cap�́tu-
lo se formula un modelo de trá�co multimodal urbano, con �nes de control, capaz de des-
cribir el comportamiento dinámico de veh�́culos, buses articulados, ciclistas y peatones.
Las relaciones entre los modos de transporte de los modelos propuestos, se determina a
través de un caso ilustrativo.

Caṕ�tulo 7 En este cap�́tulo �nal, se concluye la investigación realizada en esta tesis y se
mencionan algunas recomendaciones de trabajo futuro.
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2 Modelado matem ático de tr á�co de
veh�́culos

En este cap�́tulo se estudia el modelado macroscópico de trá�co de veh�́culos para redes de
trá�co urbano. Primero se muestra una revisión del estadodel arte de este tipo de trá�co, don-
de son presentadas algunas generalidades de los modelos macroscópicos, mesoscópicos y mi-
croscópicos. Luego se describe un modelo macroscópico detrá�co vehicular, el cual fue selec-
cionado por sus utilidades en el monitoreo y en el control de trá�co. Finalmente, se estiman los
parámetros del modelo seleccionado, a partir de los datos obtenidos mediante microsimulación.

2.1. Estado del arte en modelos de tr á�co vehicular

A mediados de los años 50, Lighthill y Whitham [12] propusieron un modelo macroscópico
de primer orden para representar la dinámica de los veh�́culos en autopistas (�ujo libre o insa-
turado), basado en la teor�́a cinética de ondas que contempla las dinámicas de �ujo, densidad y
velocidad [13]. Un año más tarde, Richards [14] planteó una teor�́a similar (modelo LWR) con-
siderando las mismas relaciones. Estos modelos lograron reproducir algunas dinámicas propias
del trá�co vehicular, como la relación inversa entre la velocidad y la densidad de la v�́a. Sin em-
bargo, estas aproximaciones de primer orden no eran capacesde predecir las inestabilidades que
se presentaban en el modo de congestión (stop-and-go), ni tampoco describ�́an apropiadamente
la velocidad promedio de los veh�́culos. En años posteriores se presentaron varios intentos para
mejorar este modelo, como la teor�́a cinética de trá�co, la cual parec�́a destinarse a capturar los
efectos de dispersión y expl�́citamente incorporó una distribución de velocidad al modelo [15],
logrando un avance signi�cativo en la teor�́a de trá�co.

En los años siguientes, se desarrollaron modelos que pretend�́an obtener una representación
de la dinámica de los veh�́culos en todos sus escenarios de saturación [16], [17], [18], [19].
Muchos de estos intentaron explicar, a partir de modelos de �ujo, el comportamiento de veh�́culos
resolviendo las siguientes particularidades:

La part�́cula de un �uido responde a un est�́mulo, tanto frontal como posterior; sin embargo
el veh�́culo es una part�́cula anisotrópica que responde solamente a est�́mulos frontales.
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2.1 Estado del arte en modelos de trá�co vehicular

El radio de una perturbación de trá�co urbano únicamenteabarca a unos pocos veh�́culos.

A diferencia de las moléculas, la dinámica de los veh�́culos responde a distintas personali-
dades de usuarios, como nivel de agresividad del conductor,ajenos a la dinámica del �uido
[13].

Luego de los primeros esfuerzos por representar matemáticamente la dinámica de veh�́culos
en autopistas, varios modelos incluyeron la in�uencia de interrupciones en el �ujo, como la señal
del semáforo. En principio, el modelostore and forward[20], describió la in�uencia delstop and
go (pare y siga) en la dinámica de los veh�́culos en las zonas desaturación, sin embargo, a pesar
de su baja carga computacional, no representaba correctamente la dinámica de �ujo libre.

Hasta el momento no existe un consenso en la clasi�cación delos modelos de trá�co vehicular,
sin embargo, en términos generales Papageorgiou [21] propone tres tipos:

Puramente deductivos: basados en los primeros principios;también llamados fenome-
nológicos o caja blanca.

Puramente inductivos: basados en datos entrada/salida; también llamados caja negra (por
ejemplo, modelos ARMAX, aproximaciones polinomiales y redes neuronales).

Enfoque intermedio o caja gris.

Los modelos también pueden clasi�carse según su naturaleza (estocástico o determin�́stico),
su área de aplicación (simulación, control, monitoreo,diseño, etc.), su dominio temporal (discre-
to o continuo) y su nivel de detalle (microscópico, macroscópico o mesoscópico) [22]. En cuanto
al nivel de detalle, los modelos microscópicos describen con precisión las dinámicas individua-
les de los veh�́culos por medio de reglas de evolución. Los modelos macroscópicos revelan un
nivel de detalle menor, en el que se asume que el conjunto de veh�́culos puede ser interpretado
como un �uido que circula por una tuber�́a, donde las dinámicas son representadas mediante
la teor�́a de �uidos. Finalmente, los modelos mesoscópicos se re�eren a la combinación de las
caracter�́sticas de ambos modelos [23]. A continuación, se presentan detalladamente algunos mo-
delos macroscópicos, microscrópicos y mesoscópicos, aunque debido a la necesidad de realizar
cálculos en tiempo real, se dará relevancia principalmente a los modelos de �ujo (modelos ma-
croscópicos), enfocados en monitoreo y control.

2.1.1. Modelos macrosc ópicos de tr á�co vehicular

Para modelar macroscópicamente el comportamiento de veh´�culos en redes de trá�co urbano,
se de�nen en [24] algunas caracter�́sticas que deber�́an tener los modelos propuestos, a �n de
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

capturar el comportamiento de los veh�́culos bajo diferentes escenarios; saturado, insaturado y
sobresaturado, de esta forma, los modelos matemáticos deben considerar:

La posibilidad de simular escenarios con diferentes niveles de saturación.

La acumulación de veh�́culos en las colas es horizontal, detal manera que se acumulen
en una �la por cada carril en ellink. Las colas no deben superar la capacidad máxima del
link, pues esto ocasiona congestión en la intersección anterior.

Los efectos de bloqueo que genera la acumulación de veh�́culos en las colas al �nal del
link.

La aparición de los sistemas UTC (Urban Traf�c Control) en los años 70, permitió modi�car
dinámicamente los tiempos de verde de los semáforos, de acuerdo con las condiciones de sa-
turación de la red. Uno de los principales UTC es la, hasta ahora usada, metodolog�́a SCOOT
[25] (Adaptive Split Cycle Offset Optimisation Technique), la cual permite controlar la señal del
semáforo, mediante las mediciones de �ujo vehicular en la intersección y sincronizar la señal
de control para generar una ola verde de luces de semáforo. El modelo macroscópico usado en
SCOOT es elPlatoon Dispersion Model[26], el cual provee una interacción dinámica entre las
intersecciones.Platoon Dispersion Modeldescribe la evolución dinámica del �ujo de trá�co en
la j-ésima intersección como:

q j
out(k)DT = m�́n

(
q j

go(k)DT
q j

s(k)DT + l j (k � 1)
(2.1)

l j (k) = l j (k � 1) + ( q j
s(k) � q j

out(k))DT (2.2)

q j
in(k) = å

i
bi j qi

out(k) (2.3)

dondeDT es el tiempo de muestreo (generalmente 5 seg),j representa a laj-ésima intersección
en la red de trá�co,q j

in(k) es el �ujo de entrada a laj-ésima intersección durante el periodo
[kDT � t � (k+ 1)DT], el cual depende de las fracciones de girobi j proveniente de otroslinks,
q j

s(k) es el �ujo de veh�́culos que arriban a la cola de las colas o a lal�́nea de parada de la
intersección,q j

out(k) es el �ujo de salida de laj-ésima intersección,q j
go(k) es la capacidad de

�ujo del link durante el tiempo en verde,l j (k � 1) es el número de veh�́culos esperando en la
cola, en tanto la evolución dinámica deq j

s(k) es:

q j
s(k+ t ) = Fq j

in(k) + ( 1� F)q j
s(k)(k+ t � 1) (2.4)
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2.1 Estado del arte en modelos de trá�co vehicular

con

F =
1

(1+ at )
(2.5)

dondeF es el factor de desorden o factor de suavidad (F = 1 representa no dispersión),a es la
dispersión espec�́�ca (normalmente entre 0;2 y 0;5) y t es el coe�ciente de tiempo entre el �ujo
de salida y el �ujo de entrada en la intersección. Para validar este modelo es necesario estimar
los valores deF y a .

Existen modelos de trá�co vehicular mixto (�ujo interrumpido e ininterrumpido) [24], [27],
que modelan la interacción de veh�́culos en autopistas y cruces vehiculares a través de rampas de
acceso. Otros modelos son h�́bridos, pues combinan el modelado de �ujo vehicular de manera
continua y los sistemas de control de la señal del semáforocomo eventos discretos [28], sin-
cronizándose medianteextended �uid stochastic Petri net(EFSPN). De igual manera, en [29] se
utilizan redes de Petri h�́bridas temporizadas, para modelar el comportamiento de los veh�́culos
en las intersecciones y su retardo asociado. Para la coordinación de semáforos, se propuso el
método (Multi-stage traf�c signal) [30, 31], el cual también usa redes de Petri para describir, en
diferentes grados de congestión, el comportamiento de losveh�́culos 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 pronóstico de �ujo de veh�́culos, donde se
considera el modelo macroscópico de M. Van den Berg como de predicción, y a un microsimula-
dor (CORSIM) como red de trá�co real. Para el mismo �n, se propuso el modelo de transmisión
delink (LTM) [33], el cual fue comparado con otros métodos tradicionales de predicción de se-
ries de tiempo como ARIMA, �ltro de Kalman, modelo de losk-ésimos vecinos cercanos y redes
neuronales arti�ciales, obteniendo el mejor resultado.

En 2003 se planteó el modelo BLX [34], que se derivó del modelo de M. Van den Berg [24].
La diferencia principal entre estos dos modelos, radica en que el primero considera que el �ujo
de veh�́culos que llegan al �nal de la cola en unlink, es el mismo �ujo de veh�́culos que instan-
tes anteriores entró a él (basado en datos históricos), mientras el segundo, se basa en predecir
cuántos veh�́culos entrarán en el futuro, teniendo en cuenta los veh�́culos que entran en el presen-
te. Los resultados encontrados en [34] muestran mayor precisión con el modelo BLX que con el
de Berg, sin embargo, a pesar de que el modelo BLX es de origen macroscópico, tiene una alta
carga computacional [23], di�cultando las aplicaciones entiempo real. Por tal motivo, en 2009 se
publicó un modelo más simple y más rápido, denominado modelo S [35], el cual ha sido validado
exitosamente en diferentes condiciones de operación [36,37, 38]. El modelo S ha sido utilizado
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

en estrategias de control predictivo, basado en modelo (MPC), como en [39] donde se compara,
para una red de nueve nodos, el modelo BLX con su versión simpli�cada (modelo S), reduciendo
considerablemente el tiempo de cómputo con la versión simpli�cada, sin arriesgar la precisión y
posibilitando las aplicaciones en tiempo real. En [36] se resolvió un problema de optimización
lineal mixto-entero (MILP), a �n de controlar y coordinar, en tiempo real, los semáforos de una
red de trá�co urbano, mediante una linealización del modelo S.

Debido a la relevancia del modelo S en aplicaciones de monitoreo y control de trá�co urbano,
este fue seleccionado para describir el comportamiento dinámico de los veh�́culos en la ciudad
de Medell�́n.

2.1.2. Modelos mesosc ópicos de tr á�co vehicular

Para el modelado mesoscópico se representa el �ujo de los veh�́culos, y algunas particularida-
des de cada uno de ellos, que permitan analizar variables como la distribución de congestión, los
indicadores promedios de movilidad y las tendencias de �ujode veh�́culos (demandas). La com-
binación de las caracter�́sticas de los modelos macroscópicos y microscópicos, en muchos casos,
permite un mejor análisis de las variables de trá�co en grandes áreas. Esto pasa con el modelo
descrito en [40], donde se combina un modelo general de �ujo con el modelo de onda de choque
hacia atrás, lo que indica que cuando un veh�́culo disminuye su velocidad, genera una reducción
de la misma, la cual avanza como una onda en sentido opuesto a la dirección del movimiento.
Otro caso particular se presenta en [41], en el que se usa un modelo mesoscópico para describir
las dinámicas de adelantamiento, de evasión de obstáculos y de trá�co lento; caracter�́sticas pro-
pias de los modelos microscópicos, pero con tiempos de muestreo mucho mayores, que permiten
modelar grandes redes de trá�co con un bajo costo computacional. Finalmente, en [42] se predi-
ce el gasto de combustible, mediante un modelo microscópico de consumo y una red neuronal,
que aproxima las no linealidades con un e�ciente método de aprendizaje. Cabe notar, como se
mostró anteriormente, que los modelos mesoscópicos intentan recoger los principales bene�cios
de los modelos microscópicos y macroscrópicos, es decir,un alto nivel de detalle con baja carga
computacional.

2.1.3. Modelos microsc ópicos de tr á�co vehicular

Algunos de los modelos microscópicos de trá�co más populares, son los basados en autóma-
tas celulares como el presentado en [43], donde se introducen tanto caracter�́sticas globales de
trá�co, como patrones que de�nen el comportamiento de los usuarios. El desarrollo de estos
modelos se basa en la idealización de los sistemas f�́sicos, en los cuales el espacio y el tiempo
son asumidos como discretos. Los autómatas celulares tienen dos componentes diferenciados;

18
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un conjunto de células y un conjunto de reglas. Las célulasrepresentan porciones de área vial
(en cada una puede ubicarse un veh�́culo) y las reglas de�nenlas transiciones de los veh�́culos de
una célula a otra. En cada paso de tiempo, las reglas se aplican a cada una de las células de la red,
permitiéndole al sistema evolucionar dinámicamente. Deacuerdo con del grado de complejidad
de las reglas y del número de células, el modelo puede ser simple o complicado, todo depende
de la necesidad del nivel de detalle. Una buena representación de las redes vehiculares mediante
este tipo de modelos, requiere de la discretización del espacio en muchos elementos, lo cual los
hace poco útiles en las aplicaciones de sistemas a gran escala.

Por otro lado, el modelo de transmisión de celdas [44], se basa en la cinemática de onda de
Lighthill y Whitham [12], siendo un modelo de �ujo discreto que selecciona cuidadosamente
segmentos de v�́a (celdas), de tal manera que la dinámica delos veh�́culos sea representada por
zonas, dependiendo del grado de congestión.

Los modelos microscópicos no solo son capaces de describirlas dinámicas particulares del
trá�co vehicular, sino también, en algunos casos, de integrarse con otros modelos para explicar
variables asociadas, como en [45, 46], donde se evalúan lasemisiones de los veh�́culos en dife-
rentes escenarios. Con la ayuda del modelo IVE (International Vehicle Emissions) y VT-micro,
se predijo la cantidad de gases contaminantes expulsados por los veh�́culos que circulan a través
de la red de trá�co urbano. El sistema toma a cada veh�́culo desde el modelo microscópico de
trá�co y lo pondera en relación con el nivel de contaminación generada, dependiendo del tipo de
veh�́culo seleccionado.

Si la intención es capturar aspectos como el comportamiento de los conductores, maniobras
de adelantamiento, colisiones, evasión de obstáculos, ydemás dinámicas particulares del trá�-
co vehicular; la selección de un modelo microscópico es adecuada. Sin embargo, si se necesita
gestionar el trá�co de una gran red, estos modelos no resultan de gran ayuda, puesto que en
términos de simulación generan un gran costo computacional, asociado a la cantidad de varia-
bles y parámetros inciertos.

A continuación se describe completamente el modelo de trá�co vehicular, seleccionado a partir
de la revisión de la literatura, para el cual se estimarán los parámetros propios del modelo en un
caso de estudio.
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

2.2. Descripci ón del modelo de tr á�co vehicular
seleccionado

Dada la actual importancia que tiene el modelo S [35] en el monitoreo y control de trá�-
co vehicular urbano [36],[37], [38], este ha sido seleccionado para describir el comportamiento
dinámico de los veh�́culos en intersecciones urbanas. El modelo S es espacio–temporalmente dis-
creto y puede ser descrito a través de la Figura 2.1, en la quese presentan un par de intersecciones
aisladas (u y d) de una red de trá�co cualquiera. Las intersecciones nombradas comou y d están
interconectadas por un tramo vial que, en adelante, se conocerá comolink o enlace. Además,
el tramo vial de la Figura 2.1 contiene seis generadores o sumideros de �ujo de veh�́culos (de-
manda), llamados or�́genes, dondeOin

u;d = f o1;o3;o5g es el conjunto de or�́genes generadores de
demanda yOout

u;d = f o2;o4;o6g es el conjunto de sumideros de demanda. Eventualmente, en una
red de trá�co vehicular, cualquier origen generador o sumidero de demanda puede ser considera-
do otra intersección de la red, relacionando, de esta manera, los �ujos de entrada de cadalink con
los �ujos de salida de otroslinks. Para este caso particular se tiene queOin

u;d = Oout
d;u y Oout

u;d = Oin
d;u

�

�

Figura 2.1: Dos intersecciones interconectadas y aisladas en una red de trá�co urbano

Antes de describir matemáticamente el modelo de trá�co vehicular, se plantean algunas con-
sideraciones del modelo S que deben tenerse en cuenta para lacorrecta comprensión del mismo:

El tamaño dellink está dado por su capacidad totalCv
u;d en número de veh�́culos.

Dentro de cadalink los veh�́culos se encuentran en dos posibles estados: en �ujo libre o en
congestión. Los veh�́culos que entran allink pueden estar en una zona de �ujo libre, por
lo cual avanzan sin ningún obstáculo, a una velocidad máxima o de �ujo librevvfree

u;d , hasta
el momento en que se encuentran con la cola de veh�́culos o la señal de rojo del semáforo,
es ah�́ cuando los veh�́culos entran a la zona de congestión, arribando al �nal de la cola y
disminuyendo su velocidad a cero.
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2.2 Descripción del modelo de trá�co vehicular seleccionado

El modelo supone que después de que los veh�́culos ingresanal link, se distribuyen ordena-
damente hacia cada una de las colas, ubicadas expresamente en la dirección de su destino
o con una probabilidadb v

u;d;o(k), es decir; el veh�́culo que se ubica en la cola derecha
girará en la intersección a la derecha, el que se encuentraen la cola del centro seguirá de-
recho y el que esté en la cola izquierda girará en la intersección a la izquierda. Aunque
en la Figura 2.1 se muestran tres carriles, cada uno con una dirección de giro de�nida, es
posible tener cualquier cantidad de carriles con diferentes sentidos de giro.

Cada cola de veh�́culos tiene su propio semáforo que permite o impide su paso.

Los veh�́culos pueden salir de unlink, siempre y cuando en sulink de destino exista el
espacio su�ciente.

El modelo S se basa en ecuaciones de diferencias no lineales,con estados que evolucionan
dinámicamente, de acuerdo con un tiempo de muestreoTv seleccionado. Estos estados son: el
número de veh�́culos y el número de veh�́culos esperando en la cola dellink. Para ellink (u;d) la
dinámica de acumulación del número de veh�́culos y el número de veh�́culos en la cola de cada
carril en el lapso de tiempo(k+ 1) es

nv
u;d(k+ 1) = nv

u;d(k) +
�

a venter
u;d (k) � a vleave

u;d (k)
�

Tv; (2.6)

qv
u;d;o(k+ 1) = qv

u;d;o(k) +
�

a varriv
u;d;o(k) � a vleave

u;d;o (k)
�

Tv; (2.7)

dondea venter
u;d (k), a vleave

u;d (k) y a varriv
u;d;o(k) son los �ujos de entrada, de salida y de arribo de veh�́culos,

respectivamente, al �nal de cada cola dellink (u;d) para el periodo[kTv; (k+ 1)Tv]. El �ujo de
entrada de veh�́culos allink (u;d), se expresa como la sumatoria de todos los �ujos de salida de
los links (o;u) que se dirigen a la intersecciónd, es decir:

a venter
u;d (k) = å

o2Oin
u;d

a vleave
o;u;d (k): (2.8)

As�́ mismo, el �ujo total de veh�́culos que abandonan ellink (u;d), está dado por la sumatoria
del �ujo de veh�́culos que salen por cada carril

a vleave
u;d (k) = å

o2Oout
u;d

a vleave
u;d;o (k); (2.9)
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

dondea vleave
u;d;o (k) es el m�́nimo valor entre el máximo �ujo de veh�́culos que puede salir, el �ujo

de veh�́culos que se encuentran dispuestos a salir y el �ujo de veh�́culos que caben en ellink de
destino(d;o) de la siguiente manera:

a vleave
u;d;o (k) = m�́n

8
<

:

mv
u;d;o gv

u;d;o(k)

Tv
;
qv

u;d;o(k)

Tv
+ a varriv

u;d (k);
b v

u;d;o(k)

å u2Oin
d;o

b v
u;d;o(k)

�
Cv

d;o � nv
d;o(k)

�

Tv

9
=

;
;

(2.10)

dondemv
u;d;o, gv

u;d;o(k), b v
u;d;o(k) y Cv

d;o son el �ujo máximo de salida de veh�́culos, la señal del
tiempo de verde del semáforo, el porcentaje de veh�́culos que salen dellink (u;d) al o y la capa-
cidad en veh�́culos dellink (d;o), respectivamente.

El �ujo de arribo de veh�́culosa varriv
u;d;o(k) a la colaqv

u;d;o(k+ 1) de (2.7), se encuentra con el
porcentajeb v

u;d;o del �ujo total de arribo:

a varriv
u;d;o(k) = b v

u;d;o a varriv
u;d (k); (2.11)

dondea varriv
u;d (k) es el �ujo de entradaa venter

u;d retardado tantos pasos de muestreo como lo gastado
por los veh�́culos en recorrer, a una velocidad promedio, ladistancia comprendida entre el punto
de entrada dellink y el �nal de la cola. Teniendo en cuenta el retardo exactot v(k)Tv + gv(k) y la
discretización de un sistema con retardo es posible obtener que:

a varriv
u;d (k) =

Tv � gv(k)
Tv

a venter
u;d (k � t v(k)) +

gv(k)
Tv

a venter
u;d (k � t v(k) � 1); (2.12)

con:

t v(k) = �oor

(
Cv

u;d � qv
u;d(k)lv

Nvlane
u;d vvfree

u;d Tv

)

; gv(k) = rem

(
Cv

u;d � qv
u;d(k)lv

Nvlane
u;d vvfree

u;d Tv

)

; (2.13)

dondeCv
u;d, lv, Nvlane

u;d , vvfree
u;d y qv

u;d(k) equivalen a: la capacidad de veh�́culos dellink (u;d), la
longitud promedio de los veh�́culos, el número de carrilesdel link (u;d), la velocidad de �ujo
libre promedio dellink (u;d) y el número total de veh�́culos en la cola, dado por:

qv
u;d(k) = å

o2Ou;d

qv
u;d;o(k) (2.14)
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2.3 Validación del modelo de trá�co vehicular

Con el �n de mejorar la precisión del modelo S, se incluye el concepto de tiempo perdido en
una fase de semáforo(Lv) [47]; esto se re�ere al retardo, producto de las paradas y arranques
de los veh�́culos, debido a los cambios de luz de los semáforos. Entonces el tiempo efectivo del
semáforo dellink (u;d) es:

gv
u;d(k) = Gv

u;d(k) � Lv (2.15)

dondeGv
u;d(k) es el tiempo aparente del semáforo, es decir, la variable deentrada manipulada del

sistema.

De esta manera, con 2.6–2.15 queda completamente descrito el modelo S de trá�co de veh�́cu-
los para redes de trá�co urbano.

2.3. Validaci ón del modelo de tr á�co vehicular

Gracias a las particularidades de cada red de trá�co, no es posible asumir que los parámetros
generales, planteados para cada modelo, representen correctamente todas las condiciones de ope-
ración (sobresaturación, saturación y �ujo libre), mucho menos las formas de conducir en cada
lugar del mundo, por lo tanto, es necesario estimar los parámetros para las condiciones de cada
red y as�́ validar las dinámicas descritas a través de un modelo matemático.

Por otro lado, se aprovechan algunos avances realizados conuna herramienta de simulación
microscópica de trá�co, llamada SUMO [48], la cual mediante un modelocar-following, in-
troduce en la red caracter�́sticas como velocidades y aceleraciones máximas de los veh�́culos,
longitud de los veh�́culos, distancia m�́nima intervehicular, incluso niveles de agresividad de los
conductores; permitiendo, de esta manera, un acercamientoconsiderable al comportamiento de
una red real. Por tal motivo, se considerará la información obtenida de SUMO como datos me-
didos en una red real, para validar el modelo S, encontrar un tiempo óptimo �jo de luz verde
en el semáforo y aplicarlo nuevamente en la red. Con la herramientaTraf�c Control Interface
(TraCI) de SUMO paraMatlab[49], se extrae la informaciónon linede la simulación de SUMO
directamente desdeMatlabR
 2012b y se compara con los modelos macroscópicos simulados en
este último programa.

El modelo S contiene algunos parámetros globales que debenser estimados para cualquier
link, como son; la longitud promedio de veh�́culoslv y el tiempo perdido del semáforoLv, en
tanto otros parámetros son locales, es decir, para cadalink, como la velocidad de �ujo libre
promediovvfree

u;d , la fracción de sentidos de girobu;d;o y el �ujo máximo de salidamv
u;d;o.
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

2.3.1. Diseño del experimento de validaci ón

Para la validación del modelo S se propone un sencillo caso de estudio, compuesto por la
intersección aislada(u), mostrada en la Figura 2.2, la cual contiene cuatrolinks de origen
O = f o1;o2;o3;o4g, que permiten la entrada de veh�́culos desde la red de trá�co hasta la in-
tersección(u). Además, se consideran cuatrolinks Lu = f (o1;u); (o2;u); (o3;u); (o4;u)g, cada
uno con tres carriles, los cuales conectan el conjunto de or´�genes(O) con la intersección(u). El
caso de estudio presentado en la Figura 2.2 fue implementadoen SUMO con igual número de
carriles, de direcciones de giro y de longitud de loslinks. Mediante la interfaz grá�ca sumo-gui,
de SUMO, es posible visualizar en la �gura 2.3 la red de una manera realista, donde cadalink
tiene tres carriles delimitados por l�́neas blancas y el estado del semáforo (verde o rojo) para cada
carril en un instante de tiempo determinado.

�

�

Figura 2.2: Intersección aislada de una red de trá�co urbano

Por otro lado, en la Figura 2.4 se presentan las fases para el conjunto de señales de semáforo
en la intersecciónu. Las señales de semáforo asociadas a la fase i se denotan como gFi

u (k).
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2.3 Validación del modelo de trá�co vehicular

Figura 2.3: Acercamiento de la intersecciónu en SUMO

������ ������ ������ �����	

Figura 2.4: Fases de los semáforos que pertenecen a la intersecci´onu

Es necesario, entonces, que el conjunto deFN fases actúe en cada periodo de muestro, es decir:

Tv =
FN

å
j= Fi

g j
ue

(k) (2.16)

Para modelos de trá�co urbano (cruces vehiculares), una condición de estabilidad llamada
condición de Courant-Friedrichs-Lewy (CFL) se estableceen [23], en la que se evidencia la
siguiente restricción para el tiempo de muestreo o tiempo de ciclo:

Tv �
Lu;d

vvfree
u;d

(2.17)

dondeLu;d es la longitud dellink (u;d) y vvfree
u;d es la velocidad de �ujo libre. As�́, el tiempo de

ciclo en un conjunto delinks cualquiera, es el m�́nimo valor encontrado con (2.17) para cada
link. Teniendo en cuenta que en SUMO se incluyó una velocidad máxima de 50 (Km/h) y la
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

longitud de cadalink es de 452 (m), el tiempo de muestreo (Tv) debe ser menor a 32;55 (s). Por
tal motivo, se escoge el tiempo de muestreo en 30 (s), aunque el tiempo de ciclo del semáforocd

sea de 60 (s), en otras palabras, se muestreará dos veces el sistema en cada ciclo del semáforo.

(a) Sensores de área (b) Sensores de �ujo

Figura 2.5: Tipos de sensores ubicados en la intersecciónu

Con el �n de medir el �ujo de entrada en cadalink, se dispusieron sensores de �ujo, del tipo
espiras de inducción, para cada carril de loslinksde origen, como se muestra en la Figura 2.5(b).
De igual manera, es posible medir el número de veh�́culos y el número de veh�́culos en las colas
de cada carril, por medio de unos sensores de área dispuestos en cada uno de ellos, como se
muestra en la Figura 2.5(a).

Debido a que el paso de simulación de SUMO es de 1 (s), los sensores de �ujo y de área
env�́an aMatlabR
 2012b, cada segundo, el valor de los veh�́culos asociados a cada sensor. Sin
embargo, para que estos valores sean comparativos con los encontrados mediante el modelo S,
es necesario uni�car el tiempo de muestreo, es decir, para elnúmero de veh�́culos en ellink y en
las colas se debe encontrar el valor medio durante los 30 (s),en tanto que para el �ujo de entrada
se deben sumar los veh�́culos que han entrado durante este mismo periodo de tiempo.

Para �nes comparativos, los valores de parámetros t�́picamente usados en modelo S [23], son
condensados en la Tabla 2.1.

En la siguiente sección se realiza la estimación de los parámetros del modelo S, teniendo en
cuenta los datos suministrados por SUMO.
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2.3 Validación del modelo de trá�co vehicular

Tabla 2.1: Parámetros T�́picos del Modelo S
Parámetro Valor nominal Parámetro Valor

Tv 30 s mv
u;d;o 1.800 veh/h/carril

b v
u;d;o(k) 1/3 Cu;d 30 veh/carril

lv 7 m Nlane
u;d 3

vvfree
u;d 50 km/h gv

u;d(k) 7;5 s

2.3.2. Metodolog�́a para la estimaci ón de par ámetros

Para realizar la estimación de parámetros del modelo S, del caso de estudio presentado en la
Figura 2.2, es necesario de�nir los parámetros, tanto globales como locales, a estimar. En este
sentido, se de�ne un vector de parámetrosf = [ mv

u;d;oi
;vvfree

u;d ;bu;d;oi ; lv;Lv]T .
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Figura 2.6: Per�l de demanda suministrado a SUMO

El per�l de demanda de veh�́culos, que se muestra en la Figura2.6, se ingresa como entrada
para SUMO, sin embargo, el simulador administra esta demanda según las condiciones de la red.
Por lo tanto, no basta con conocer el per�l de demanda sugerido en la Figura 2.6, sino también
realizar mediciones que permitan cuanti�car el número de veh�́culos efectivos que ingresan a
cadalink en cada periodo de muestreo.

El �ujo de entrada mostrado en la 2.6, tiene una tendencia sinusoidal con amplitud variable
para 12 (h) de simulación. Los datos del �ujo de entrada obtenidos, mediante los sensores, de la
Figura 2.5(b), son mostrados en la �gura 2.7 y servirán comoentradas medidas para el modelo S.

Con el �n de formular matemáticamente el problema de optimización, que permitirá estimar
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

0 2 4 6 8 10 12
0

500

1000

1500

Tiempo (h)

(V
eh

/h
)

(a) Flujo de entrada allink (o1;u)
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(b) Flujo de entrada allink (o2;u)
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(c) Flujo de entrada allink (o3;u)
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(d) Flujo de entrada allink (o4;u)

Figura 2.7: Per�les de demanda de veh�́culos que ingresan a la intersecciónu

los parámetros del modelo S, el sistema no lineal descrito en 2.6–2.15 puede escribirse como:

x̂(k+ 1) = fd(x̂(k);u(k)) (2.18)

dondefd es la función de la evolución de los estados estimados, conx̂(k) y u(k), que representan
el vector de estados estimados y el vector de entradas, respectivamente. Para el caso de estudio
en particularx(k) = [ nv

u;d(k);qv
u;d(k)]T y x̂(k) = [ n̂v

u;d(k); q̂v
u;d(k)]T son los vectores de estados

medidos y estimados del sistema para todos loslinks de la �gura 2.2(o1;u), (o2;u), (o3;u) y
(o4;u). Se de�ne, entonces, el error de estimación de parámetros del modelo de veh�́culos como:

J =
N

å
j= 1

kx( j) � x̂( j)k2 (2.19)

dondeN es el total de muestras del experimento.
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2.3 Validación del modelo de trá�co vehicular

La ecuación (2.19) muestra el error de estimación t�́picoen los problemas de m�́nimos cuadra-
dos, de esta forma, será este el costo a minimizar en un problema de optimización con restriccio-
nes, como se muestra a continuación:

m�́n
f

N

å
j= 1

J = kx( j) � x̂( j)k2; (2.20)

sujeto a:

x̂(k+ 1) = fd(x̂(k);u(k))

0 � mv
u;d;oi

� 3600 veh=h

3 � lv � 10 m

0 � Lv � 1 s

20� vvfree
u;d � 100 km=h

Nlane
u;d

å
i= 1

b v
u;d;oi

= 1

FN

å
j= Fi

g j
ue

(k) = Tv (2.21)

De esta manera, queda planteado el problema de optimización que permitirá la validación del
modelo S, descrito en 2.6–2.15.

Después de obtener los datos de SUMO para el número de veh�́culos en cadalink y el número
de veh�́culos acumulados en las colas, se solucionó el problema de optimización no lineal con res-
tricciones planteado en (2.20)–(3.41), con la ayuda deltoolboxde optimización deMatlabR
 2012b,
minimizando la diferencia entre los datos de los estados en SUMO y en el modelo S. As�́, enton-
ces, los parámetros globales sonlv = 7 m y Lv = 0;6 s, en tanto los locales, para cadalink, se
condensan en la Tabla 2.2.

Después de estimar los parámetros del modelo S, en la siguiente sección se muestran los
resultados de simulación, donde se comparan los estados medidos y los estados del modelo S
con parámetros t�́picos y estimados.

2.3.3. Simulaci ón

Teniendo en cuenta los datos obtenidos de SUMO, el modelo descrito en 2.6–2.15 y los
parámetros consignados en la Tabla 2.2, se realizaron las simulaciones para el caso de estudio
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2 Modelado matemático de trá�co de veh�́culos

Tabla 2.2: Parámetros estimados del Modelo S
Link Param Valor Unds Link Param Valor Unds

(o1;u)

mv
o1;u;o4

1;759;26 (veh/h)

(o2;u)

mv
o2;u;o1

926;655 (veh/h)
mv

o1;u;o3
1;298;56 (veh/h) mv

o2;u;o4
1;237;14 –

mv
o1;u;o2

800;09 (veh/h) mv
o2;u;o3

790;98 –
vvfree

o1;u 42;72 (km/h) vvfree
o2;u 41;71 (km/h)

b v
o1;u;o4

0;423 – b v
o2;u;o1

0;2 –
b v

o1;u;o3
0;291 – b v

o2;u;o4
0;202 –

b v
o1;u;o2

0;286 – b v
o2;u;o3

0;598 –

(o3;u)

mv
o3;u;o2

1;902;75 (veh/h)

(o4;u)

mv
o4;u;o3

947;5 (veh/h)
mv

o3;u;o1
1;777;71 (veh/h) mv

o4;u;o2
1;983;18 (veh/h)

mv
o3;u;o4

800;1 (veh/h) mv
o4;u;o1

800;32 (veh/h)
vvfree

o3;u 40;498 (km/h) vvfree
o4;u 42;04 (km/h)

b v
o3;u;o2

0;415 – b v
o4;u;o3

0;224 –
b v

o3;u;o1
0;385 – b v

o4;u;o2
0;433 –

b v
o3;u;o4

0;2 – b v
o4;u;o1

0;343 –

presentado en la Figura 2.2, donde se evidencian los resultados de la estimación de parámetros y
la validación del modelo S.

El número de veh�́culos en cadalink para los datos de SUMO (en negro), el modelo S con
parámetros t�́picos (en azul) y los estimados (en rojo), semuestran en la Figura 2.8. El número
de veh�́culos en cadalink sigue una tendencia similar a la del �ujo de entrada de la Figura 2.7.
La respuesta dinámica del número de veh�́culos del modeloS, luego de estimar los parámetros,
tiene una evidente mejor�́a respecto al mismo modelo con losparámetros t�́picos (ver Figura 2.8),
pues representa de manera más precisa la tendencia de los datos obtenidos a través de SUMO.

De igual manera, en la Figura 2.9 se muestran los veh�́culos en las colas, descritos por el mo-
delo S, con los parámetros t�́picos y estimados, además delos datos entregados por SUMO. Para
cada uno de loslinks, se muestra la acumulación de veh�́culos por carril dispuesto para cada
intención de giro, en este sentido, cabe notar que en la Figura 2.9 las colas formadas por los
veh�́culos que intentan cruzar a la derecha, en cadalink, son muy reducidas, debido a que, como
se mostró en la Figura 2.4, no hay restricción de semáforo(�ujo libre) para este tipo de giros.
En la Figura 2.9 se observa que no existe ninguna acumulación vehicular para el modelo S con
parámetros t�́picos (en azul), sin embargo, la estimación de parámetros permitió al modelo S (en
rojo) representar de mejor manera la formación de colas en los carriles de loslinks.
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(d) Número de veh�́culos en ellink
(o4;u)

Figura 2.8: Número de veh�́culos en la intersecciónu

Aunque ya se evidenció que la representación del modelo S con parámetros estimados, es
superior a la del modelo S con parámetros t�́picos, es necesario cuanti�car el desempeño de
la estimación, mediante el error cuadrático medio, para cada uno de los casos, tomando como
datos reales, los entregados por SUMO. Para cada uno de los estados, se obtiene el error medio
cuadrático de la siguiente manera:
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(a) Número de veh�́culos en la cola del
link (o1;u)

0 2 4 6 8 10 12
0

10

20

(V
eh

)

0 2 4 6 8 10 12
0

10

20

(V
eh

)

0 2 4 6 8 10 12
0

5

10

Tiempo (h)

(V
eh

)

 

 

Datos SUMO
Modelo S
Modelo S Est
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(d) Número de veh�́culos en la cola del
link (o4;u)

Figura 2.9: Número de veh�́culos en la cola de la intersecciónu

En la Tabla 2.3 se muestra el consolidado del error en la estimación del modelo S y el error de
modelo S con parámetros t�́picos.

De manera cuantitativa es posible concluir, que la estimación de parámetros, avanzó conside-
rablemente en el ajuste del modelo S con los datos de SUMO, pues se pueden ver mejoras del
error medio cuadrático de hasta un 1.702;3% con un promedio de mejora general del 333;38%.
Con la simulación del modelo S para la estimación de parámetros culminada, se procede a validar
el modelo en un caso de estudio con distintas condiciones de demanda.

Para validar la correcta estimación de los parámetros delmodelo S, consignados en la Tabla
2.2, se cuenta con un caso de estudio similar al presentado enla Figura 2.2, el cual es alimentado
por un �ujo de entrada, cuyo per�l es mostrado en la Figura 2.10.

La demanda de la Figura 2.10 describe un comportamiento sinusoidal con amplitud variable,
sin embargo como en el caso de la estimación, este �ujo seráuna entrada para SUMO, el cual
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2.3 Validación del modelo de trá�co vehicular

Tabla 2.3: Error de estimación del modelo S

Link Estado
Error usando Error usando Mejor�́a

parámetros t�́picos parámetros estimados (%)

(o1;u)

nv
o1;u 113;17 20;83 443;29

qv
o1;u;o4

7;72 3;37 129;52
qv

o1;u;o3
49;80 16;91 194;55

qv
o1;u;o2

0;48 0;48 0;16

(o2;u)

nv
o2;u 9;93 1;70 482;39

qv
o2;u;o1

3;37 1;78 89;15
qv

o2;u;o4
2;72 1;53 77;21

qv
o2;u;o3

3;64x10� 4 3;43x10� 4 5;99

(o3;u)

nv
o3;u 59;16 3;28 1;702;3

qv
o3;u;o2

10;78 1;29 732;77
qv

o3;u;o1
11;73 2;36 398;11

qv
o3;u;o4

0;0029 0;0028 2;95

(o4;u)

nv
o4;u 11;51 1;42 708;69

qv
o4;u;o3

4;04 1;03 292;83
qv

o4;u;o2
2;91 1;79 63;45

qv
o4;u;o1

2;90x10� 4 2;62x10� 4 10;79
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Figura 2.10: Per�l de demanda suministrado a SUMO

distribuirá la entrada de veh�́culos a cadalink, según las condiciones de la red.

El �ujo de entrada en SUMO es medido mediante la ubicación deespiras de inducción, dis-
puestas como se muestra en la Figura 2.5(b). El �ujo de entrada a cadalink, medido en SUMO
con los sensores de �ujo, se muestra en la Figura 2.11.
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(d) Flujo de entrada allink (o4;u)

Figura 2.11: Per�les de demanda de veh�́culos que ingresan a la intersecciónu

Teniendo en cuenta el �ujo de entrada de la Figura 2.11, se realizó la simulación en SUMO y
dos simulaciones enMatlabR
 2012b; la primera con los parámetros t�́picos de la Tabla 2.1 y la
segunda con los parámetros estimados de la Tabla 2.2.

El número de veh�́culos presentes en cadalink se muestra en la Figura 2.13, donde se observa
que, en azul, la respuesta del modelo S con parámetros t�́picos sigue la tendencia de los valores
reales (en negro), sin embargo no logra alcanzar la amplitudde esta última señal. Por otro lado,
la representación del modelo S con parámetros estimados (en rojo), evidencia un gran acerca-
miento a los datos reales, tanto en tendencia como en amplitud.

En la Figura 2.12 se veri�ca el número de veh�́culos en las colas para cadalink de la inter-
secciónu. En esta Figura queda claro que en el modelo S, con parámetros t�́picos (en azul), no
se presenta acumulación de veh�́culos en las colas, mientras que en el modelo S con parámetros
estimados, la dinámica de las colas es similar a la de los datos obtenidos de SUMO.
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Figura 2.12: Número de veh�́culos en la cola de la intersecciónu

Tabla 2.4: Error de validación del modelo S

Link Estado
Error usando Error usando Mejor�́a

parámetros t�́picos parámetros estimados (%)

(o1;u)

no1;u 198;92 46;17 330;81
qv

o1;u;o4
16;23 3;57 354;12

qv
o1;u;o3

65;34 25;54 155;90
qv

o1;u;o2
1;83 1;83 0;10

(o2;u)

no2;u 13;70 3;25 321;37
qv

o2;u;o1
5;17 1;43 260;66

qv
o2;u;o4

2;82 2;40 17;59
qv

o2;u;o3
4;23x10� 4 4;86x10� 4 � 12;92
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Tabla 2.5: Error de validación del modelo S

Link Estado
Error usando Error usando Mejor�́a

parámetros t�́picos parámetros estimados (%)

(o3;u)

no3;u 58;26 12;52 365;38
qv

o3;u;o2
10;79 7;01 53;80

qv
o3;u;o1

12;78 3;14 306;70
qv

o3;u;o4
0;0068 0;0067 1;52

(o4;u)

no4;u 170;97 94;20 81;51
qv

o4;u;o3
6;52 2;37 175;00

qv
o4;u;o2

70;67 55;49 27;37
qv

o4;u;o1
3;91 3;88 0;79
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(d) Número de veh�́culos en ellink (o4;u)

Figura 2.13: Número de veh�́culos en la intersecciónu
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2.4 Resumen

Finalmente, con el objetivo de cuanti�car el desempeño de la estimación del modelo S, se
utiliza el error cuadrático medio, descrito en (3.41), como un indicador. Los resultados de esta
cuanti�cación se muestran en las Tablas 2.4 y 2.5, donde se validan los parámetros encontra-
dos en la Tabla 2.2, pues los resultados del modelo S, con estos parámetros, tienen un mayor
acercamiento a los datos de SUMO que el modelo S con los valores t�́picos de la Tabla 2.1. Se
evidencia una mejor�́a de hasta un 330;81% del modelo S con parámetros estimados, sobre el de
parámetros t�́picos, con un promedio general de mejora del152;48%.

2.4. Resumen

En este cap�́tulo se planteó el estado del arte de los modelos de trá�co vehicular urbano,
los cuales pueden clasi�carse en tres categor�́as; los microscópicos, los macroscópicos y los
mesoscópicos. Se describió un modelo macroscópico de �ujo vehicular (modelo S), el cual ha
sido usado con objetivos de control óptimo. Finalmente, sevalidó un modelo macroscópico de
trá�co, mediante la solución de un problema de optimización, que permitió la estimación de sus
principales parámetros, tomando los datos obtenidos a través de un microsimulador (SUMO),
como si fueran medidos de un sistema real.
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3 Modelado matem ático de tr á�co de
buses articulados

Este cap�́tulo contiene el estado del arte de los modelos de trá�co para veh�́culos articulados,
que hacen parte del transporte público urbano, el cual ser´a usado en la formulación de un nuevo
modelo de trá�co de articulados. El desempeño de dicho modelo, será evaluado en un caso de
estudio para la ciudad de Medell�́n, mediante un método de estimación de parámetros.

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

El sistema de veh�́culos articulados es de gran importanciapara el transporte público masivo de
las ciudades modernas, debido a su nivel de cobertura y asequibilidad (la infraestructura reque-
rida para el tránsito de veh�́culos articulados es más viable que la de otros modos de transporte,
como metro o tranv�́a), por lo tanto, si los requisitos para su operación se ejecutan de manera
acertada, pueden solucionar los graves problemas de movilidad que estas ciudades atraviesan.

En este sentido, para mejorar la movilidad urbana es necesario atraer un gran número de perso-
nas a un trasporte público e�ciente [50], [51], lo cual permite desincentivar el uso del transporte
vehicular y los problemas relacionados este, como la saturación de las redes de trá�co urbano, la
contaminación y la discriminación social [52].

Aunque en los últimos años el número de buses de transporte público “organizado” ha au-
mentado considerablemente, el nivel de cobertura del sistema no ha sido el esperado, debido a
que la de�ciente calidad del servicio no ha permitido aumentar la demanda [53]; muchos de los
usuarios no están satisfechos y los sistemas se encuentransobresaturados [54].

En esta revisión de literatura, se logró identi�car que laoperación del sistema se realiza en dos
etapas de�nidas: la programación y la regulación. En la programación, el operador del sistema
de transporte realiza todos los cálculos previos a la ejecución del servicio (off line) y en la regu-
lación, se activan los mecanismos (on line) que permitan sortear las posibles contingencias en la
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3.1 Estado del arte en modelos de trá�co de buses articulados

red. A continuación se enfatiza sobre cada una una de las etapas mencionadas.

3.1.1. Programaci ón de la operaci ón

La programación de la operación del sistema se realiza desde la misma concepción de la red
del transporte público, pues en ella con�uyen aspectos como el ruteo de veh�́culos, el tipo de
veh�́culos a utilizar en determinados momentos, la frecuencia de las rutas, el análisis de la de-
manda, los costos de viaje, la elección modal por parte de los usuarios y el análisis multiobjetivo.

Ruteo de Veh�́culos

El ruteo de veh�́culos es un factor determinante en la planeación de la operación del transporte
público, pues aqu�́ se establece el recorrido de una l�́neao un conjunto de l�́neas, maximizando
el nivel de cobertura, con el �n de suplir la mayor cantidad dedemanda. De igual manera, el
trazado de la ruta más corta, entre dos puntos, conlleva a una percepción de satisfacción en la
calidad de servicio.

Este ruteo ha sido estudiado bajo distintos enfoques, ejemplo de ello es el caso espec�́�co en
que dos puntos de una ciudad requieren ser conectados mediante una l�́nea de buses, para lo cual
se necesita encontrar la ruta más corta posible [55], reduciendo los costos de operación y a la vez
el tiempo de viaje de los usuarios. Al respecto se han desarrollado algunos métodos capaces de
solucionar este problema, como el algoritmo Dijkstra [56],que brinda una solución para redes
locales, aunque solo es con�able en sistemas a pequeña escala. Para el mismo �n, en [57, 52] se
usan redes de Petri (max-plus) y VOD (derivada de redes de petri coloreadas y de objetos), las
cuales aunque brindan un enfoque grá�co al problema tienenun alto grado de complejidad.

C =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
@

c1;1 c1;2 � � � c1; j � � � c1;1044

c2;1 c2;2 � � � c2; j � � � c2;1044
...

... � � �
...

. . .
...

ci;1 ci;2 � � � ci; j � � � i;1044
...

... � � �
...

. . .
...

c3957;1 c3957;2 � � � c3957; j � � � a3957;1044

1

C
C
C
C
C
C
C
C
A

(3.1)

En la plani�cación de la mejor trayectoria entre or�́genesy destinos, pueden usarse la ma-
triz directa, la matriz de transferencia y la teor�́a de conjuntos [58], donde la distancia entre las
estaciones de autobuses adyacentes son iguales y cada autobús tiene una velocidad constante.
Para ello se construye una matriz que relaciona las l�́neas ylas estaciones de buses (3.1); con
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ella se encuentran la matriz directa y de transferencia. Si se suponenL j l�́neas de buses, donde
j = 1;2; ::;1040 ySi estaciones, yi = 1;2; ::;3957, la matriz directa para este casoB = bi j (3957;1040)

se relaciona con un valor de 1, si hay un bus directo que conecte la estacióni con la j, de lo
contrario el valor es 0. As�́ mismo, la matriz de transferencia B2 tendrá en su posición (i; j) un
valor de 1, si es posible llegar de la estacióni a la estaciónj mediante una transferencia. De este
modo, la matrizBn contiene lasn� 1 transferencias que deben realizarse entre dos estaciones.

Un enfoque diferente aparece en [59]; aqu�́ se realiza la optimización de rutas de viaje, te-
niendo en cuenta el tiempo de recorrido de los buses y la espera de los usuarios como variables
estocásticas, suponiendo que el tiempo de recorrido de todos los veh�́culos, de una misma l�́nea,
siguen la misma función de distribución aleatoria. La optimización entera se soluciona mediante
algoritmos genéticos, encontrando, de esta manera, un sub-óptimo que no necesariamente es la
mejor solución. En este mismo sentido, es común hallar algoritmos basados en heur�́sticas que
se aproximan a una solución del problema planteado, incluso en [60] son usadas metaheur�́sticas
(optimización combinatoria). En este art�́culo se determina el procedimiento para añadir un nue-
vo nodo a la red y conectarlo a un recorrido (nodo 3 hacia 0, veren la Figura 3.1) de dos formas
diferentes: adición y subsunción; estas conexiones son mostradas en las Figuras 3.1(a) y 3.1(b),
respectivamente, notando que la adición requiere el aumento de las l�́neas, en tanto la subsunción
incluye en la misma l�́nea el nodo de origen.

(a) Adición (b) Subsunción

Figura 3.1: Dos tipos de conexión [60]

Desde el punto de vista de la infraestructura, en [61] se discute sobre la construcción de esta-
ciones al costado de la v�́a, pues cuando estas son ubicadas dentro de las mismas l�́neas, generan
graves inconvenientes como congestión (cuello de botella), inseguridad vial e incomodidad a los
usuarios. Por ello, y con el �n de cumplir los itinerarios de la mejor manera, las estaciones de
transferencia fuera de la v�́a se han convertido en una alternativa, minimizando la incomodidad
de los usuarios y mejorando la atención efectiva de la demanda. De esta manera, en [61] se esco-
ge una ruta óptima para una estación fuera de la v�́a, por medio de un modelo de costo de viaje,
solucionado a través de algoritmos genéticos.
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Finalmente, el ruteo de veh�́culos puede considerar, como en [51] y [54], la optimización
de horarios y rutas de los buses, teniendo en cuenta de maneraexpl�́cita el comportamiento de
los usuarios. El caso de estudio mostrado en [51] se aplicó auna ruta de buses en Copenhague
(Dinamarca), disminuyendo el tiempo de transferencia de usuarios y manteniendo el tiempo total
de viaje. Teniendo en cuenta que las personas pueden caminaren ciertos trayectos (transporte
multimodal), en [62] se propone una optimización de los itinerarios de los buses, considerando
que estos trayectos están restringidos a un número determinado de posibilidades. En la siguiente
sección se muestra la importancia de la frecuencia y tipo deveh�́culos en la planeación de la
operación.

Frecuencia y tipo de veh�́culos

Después de encontrar el recorrido óptimo para cada l�́neade buses, se determina el tamaño
de cada veh�́culo, as�́ como sus respectivas frecuencias, es decir, tiempos de despacho. La co-
rrecta combinación entre frecuencia y tipo de veh�́culos conlleva al buen aprovechamiento de los
recursos disponibles y a suplir la demanda de usuarios de manera adecuada. A continuación se
muestran algunos enfoques para la selección de la frecuencia y del tipo de veh�́culos reportados
en la literatura.

La asignación de los recursos disponibles es primordial enla planeación de la operación, pues
dependiendo del número de automotores con que se cuenta, puede lograrse una adecuada dis-
tribución en la operación diaria [52]. Por ello, se propone un nuevo tipo de red de Petri VOD
(derivada de redes de Petri coloreadas y de objetos), que permite encontrar la frecuencia de sa-
lida de cada uno de los veh�́culos [52]. Esta red es más compacta y mejora la interfaz grá�ca,
además de brindar un análisis de �ujos y permitir la implementación de sistemas de control, sin
embargo, dadas las caracter�́sticas del sistema, estas redes de Petri resultan muy complejas.

Muchos art�́culos tratan el tema del transporte público, considerando que se cuenta con la in-
fraestructura pertinente para este tipo de �ujo, es decir, con carriles preferenciales. Con todo, en
[63] se realiza la búsqueda de l�́neas y sus frecuencias, a través del análisis multi-servicio para
tránsito mixto con diferentes velocidades (sin carril preferencial) y para distintas capacidades de
buses.

Para determinar las necesidades operativas de la red es fundamental un estudio de demanda
de usuarios, el cual se realiza de forma agregada y desagregada en [64], con el �n de calcular de
manera óptima el tamaño y la frecuencia de los buses. El modelo de demanda agregada supone
una carga media de usuarios en el autobús, que se aplica durante todo el recorrido, además de
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un retardo constante causado por subir y bajar pasajeros. Sin embargo, la demanda puede variar
signi�cativamente en estaciones principales, lo que causaun mayor retardo en el embarco y des-
embarco. Esto se soluciona con el aumento de la frecuencia y del uso de veh�́culos más pequeños
para disminuir la congestión en las estaciones. Una mala plani�cación de la ruta puede causar
una subestimación de la frecuencia de rutas y la sobrestimación del tamaño del autobús [64].

Finalmente, en un análisis más económico, [65] encuentra el tiempo de salida de cada bus
desde las estaciones, mediante un método que equilibra losintereses de los usuarios y de la
empresa que tiene en cuenta la longitud de las l�́neas, el salario de los conductores y otros factores
que in�uyen en la operación. En la siguiente sección se muestra la in�uencia del costo de viaje
en la programación del servicio.

Costo de Viaje

El análisis del costo de viaje de los veh�́culos en una red, permite al operador de trá�co gestio-
nar los gastos operativos, sujetos a la puesta en marcha del servicio, y con ello ajustar los cobros
realizados a los usuarios. Además, el modelamiento del costo de viaje cuanti�ca y predice los
posibles egresos asociados a la operación del sistema, conel �n de minimizarlos, bene�ciando
al usuario y a la empresa con tarifas más competitivas.

El éxito económico de la operación del transporte público radica en la coherencia de la pla-
neación, realizada con anterioridad [52]. El costo de viaje en [55] se encuentra asociado con
el número de rutas y el número de paradas en toda la red, mientras que en [65] se cuanti�-
ca basándose en la longitud de las l�́neas. As�́ mismo, en [61], un modelo de costo de viaje es
propuesto (optimización económica) y solucionado a través de algoritmos genéticos teniendo en
cuenta las estaciones fuera de la v�́a. Finalmente, en [66] se cuanti�ca el costo asociado al tiempo
de retraso o adelanto en el arribo de un veh�́culo a una estación, costo que puede ser homogéneo
o heterogéneo durante las horas del d�́a. Entonces es posible reprogramar, cada d�́a, los tiempos
de arribo deseados, disminuyendo el costo de operación y aumentando el nivel de servicio. En la
siguiente sección se muestran algunos estudios sobre el análisis de demanda y la preferencia de
modos de transporte de los usuarios, en relación con la planeación del transporte público.

Elecci ón modal (an álisis de demanda)

La planeación de la operación del transporte público está ligada a la demanda de usuarios, pues
la preferencia de un modo de transporte se determina conforme al número de rutas, al número de
paradas y al costo asociado [55], además de múltiples factores sociales como el género, el nivel
socioeconómico y el equilibrio emocional [54]. Teniendo en cuenta que la demanda de un sistema
de trasporte público e�ciente está en constante crecimiento y que la aglomeración en horas pico
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aumenta el tiempo de espera y el estrés general de los usuarios, es necesario reestructurar el
sistema continuamente [67]. El trabajo realizado en [67] estudia el sistema de transporte público
masivo R
 Transmilenio de la ciudad de Bogotá (Colombia), en el cual un viaje que t�́picamente
tardar�́a 30 minutos, puede llegar a durar de una a dos horas.En este mismo trabajo se analiza el
comportamiento humano como indicador principal de la elección modal de los usuarios, con lo
cual se busca suplir la demanda en horas pico, modelando y validando el problema mediante una
red de Petri determ�́stica (PN). Asimismo, en [51] se tuvo encuenta la elección de rutas de los
usuarios, con el �n de optimizar los horarios de los buses de Copenhague (Dinamarca), logrando
disminuir el tiempo de transferencia de los pasajeros entreestaciones y, �nalmente, el tiempo de
viaje. La siguiente sección presenta el análisis de factores tratados anteriormente mediante un
análisis multiobjetivo.

Análisis multiobjetivo

De acuerdo con los múltiples enfoques que puede tener la planeación de la operación del
transporte público, algunos estudios se han centrado en abarcar de forma conjunta varios de
ellos, mediante la solución de una optimización multiobjetivo.

Normalmente, los usuarios del sistema de transporte público desean realizar un viaje con el
menor tiempo de espera posible y con un número m�́nimo de transferencias. En [59] se elabora
una optimización multiobjetivo entera de rutas de viaje, considerando el tiempo de recorrido de
los buses y la espera de los usuarios como variables estocásticas. Esta optimización se soluciona
de forma sub-óptima mediante el uso de algoritmos genéticos. Por otro lado, para encontrar la
ruta más corta de origen-destino, en [55] se tiene en cuentael número total de rutas, el número
de paradas y el costo de viaje, dando un mayor peso a las dos primeras.

A nivel empresarial, es común pretender maximizar el gradode satisfacción de los usuarios,
con respecto al servicio, minimizando el costo de operación [68], [69], [65]. Por tal motivo,
en [68] se realiza la plani�cación del sistema de transporte público, mediante una optimización
multiobjetivo lineal del tiempo de espera, en una matriz origen/destino. Teniendo en cuenta la
longitud de las l�́neas, el salario de los conductores y otros factores que in�uyen en la operación,
en [65] se propone un método multiobjetivo para equilibrarlos intereses de los usuarios y de la
empresa, encontrando, as�́, el tiempo de salida de cada bus desde las estaciones. En este mismo
sentido, en [69] se realiza un modelo multi-objetivo de programación de rutas óptimas, basado en
el peso máximo de tres posibles grados de satisfacción: elconfort dentro de los buses, el tiempo
de espera y el bene�cio económico de la compañ�́a de buses.

La solución al anterior problema de optimización se realiza con la ayuda de algoritmos genéti-
cos. Para el caso espec�́�co en el que el sistema de transporte no cuenta con carriles preferen-
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ciales (tránsito mixto), mediante el análisis multiobjetivo realizado en [63], es posible encontrar
las lineas y frecuencias para �ujos con diferentes velocidades promedio y diferentes tamaños de
buses, minimizando el tiempo de espera de los usuarios. De manera similar, una propuesta para
transporte multimodal se presenta en [62], donde se considera que los usuarios pueden caminar
en ciertos trayectos restringidos a un número de posibilidades, de esta forma se propone una op-
timización multiobjetivo para encontrar los itinerariosde los buses. Otros análisis multiobjetivo
se encuentran en [64] y [52]; en el primer caso se realiza un estudio de demanda, con el �n de
calcular de forma óptima el tamaño y la frecuencia de los buses, y en el segundo se determinan
las rutas y la asignación de recursos por medio de redes de Petri.

Sin embargo, los métodos multi-objetivo convencionales exigen estrategias como redes neu-
ronales, redes de Petri, lógica difusa y sistemas expertoscon modelos complicados (alta carga
computacional) y poco precisos, en los que se incluyen pesosque se escogen de forma emp�́rica
[70]. Por este motivo, el método basado en teor�́a de juegos, propuesto en [70], que desagrega
estos pesos, es impermeable ante el número de factores (carga computacional), esquemas y parti-
cipantes. De igual manera, y de forma cooperativa, en [71] sepropone un modelo de perturbación
basado en un enfoque multi-agente (optimización multi-criterio), encontrando el adecuado com-
promiso entre la optimalidad de Pareto, la e�ciencia y las reglas de pluralidad. Finalmente, se
expone una visión más amplia en [72], pues se muestra el control de la gestión coordinada entre
los subsistemas, las l�́neas, los sitios, los veh�́culos, los conductores, la gestión de servicios, la
demanda y el servicio de información. Esto debido a que el sistema de transporte público requie-
re atención en muchos aspectos, entre ellos el diseño de rutas, la densidad de las estaciones, la
gestión de la programación, el análisis de la demanda y elnivel del servicio.

3.1.2. Regulaci ón de la operaci ón

La regulación de la operación abarca todos los mecanismosde adaptación de la programación
teórica en tiempo real, es decir, se encarga de superar las perturbaciones, como la congestión
vehicular, los accidentes y la aver�́a de veh�́culos. A continuación se tienen en cuenta algunos
modelos o herramientas que permiten monitorear y calcular el tiempo total de viaje o el tiempo
de arribo de los veh�́culos a las estaciones.

Tiempo total de viaje

Aunque el tiempo total de viaje se estima desde la programación de la operación, existen
factores que la afectan y que necesitan ser regulados. La percepción de satisfacción del servicio
por parte de los usuarios, se ve re�ejada, principalmente, en el tiempo que gastan en realizar un
trayecto. De esta forma, cumplir los itinerarios plani�cados es muy importante, pues el hecho
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de disminuir o aumentar el tiempo total gastado por los pasajeros en cubrir una ruta, tiene un
costo económico asociado, que es cuanti�cado en [66]. En este sentido, el tiempo de espera
en las estaciones, el tiempo de transferencia, la congesti´on vehicular, la sincronización de los
semáforos y las eventualidades (fallas técnicas, accidentes, etc.) son determinantes en el análisis
y la predicción del tiempo total de viaje de los usuarios.

Figura 3.2: Descripción conceptual de una l�́nea de transporte p´ublico [67]

Para el sistema de transporte público de Bogotá, Colombia, ( R
 Transmilenio), se realizó un
modelo basado en PN (redes de Petri determin�́sticas) [67],donde una l�́nea bi-direccional inter-
cambia usuarios en las estaciones (ver Figura 3.2). Este trabajo demuestra que los usuarios de
R
 Transmilenio deben esperar mucho tiempo para poder tomar subus, lo que aumenta el tiempo
total de viaje, y la mayor demanda en horas pico (aglomeraci´on) aumenta el tiempo de espera y
el estrés general de los usuarios. Además, se modelaron tres rutas a través de PN, teniendo en
cuenta el tiempo de retardo en cada estación mediante transiciones, con el �n de evaluar varios
escenarios. En el mismo sentido, las estaciones de transferencia como eje central de comuni-
cación entre modos y l�́neas de transporte son estudiadas en [73], donde se considera el tiempo
gastado a bordo de los veh�́culos y en la trasferencia de estaciones, con el �n de calcular el tiempo
total de viaje. Con el análisis realizado se estableció lacapacidad de una estación de transferencia
en Shanghai.

Por otro lado, en [59] el tiempo de recorrido por los buses y laespera de los usuarios son vistos
como variables con un alto componente estocástico, con el �n de determinar el ruteo óptimo de
una red, con lo cual se consigue que el usuario tenga un viaje con el menor tiempo de espera y un
m�́nimo número de transferencias. En el anterior art�́culo se supone que el tiempo de recorrido
de todos los veh�́culos en una misma l�́nea siguen una misma función de distribución aleatoria, lo
que no necesariamente es cierto. En un enfoque multimodal [74], donde se modela y simula un
escenario de transporte público, en el que los usuarios utilizan bus y tren para su desplazamiento,
se usa una red de Petri h�́brida (HPN) para disminuir el tiempo de espera de los usuarios en
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las estaciones de conexión y as�́ minimizar el tiempo totalde viaje. Las HPN representan las
dinámicas continuas y discretas de un sistema; la dinámica continua es el cambio de �ujo de
pasajeros entre dos modos de transporte (buses- tren), mientras la discreta está representada por
el número de veh�́culos para cada l�́nea. A continuación se presentan diferentes mecanismos de
monitoreo de rutas que aparecen reportados en la literatura.

Monitoreo de rutas

Aprovechando las tecnolog�́as emergentes y los esquemas deestimación desarrollados, es po-
sible monitorear el estado de los veh�́culos de la red, es decir, la ubicación y la velocidad de los
buses, los posibles inconvenientes en la v�́a y, en algunos casos, el estado del veh�́culo (a nivel
mecánico o en referencia al número de usuarios). El monitoreo de la red es usado principalmen-
te para predecir el tiempo de arribo de los buses a las estaciones o para reaccionar ante posibles
perturbaciones. A continuación, se referencian algunos de los trabajos realizados sobre este tema.

Los SIG (Sistemas de Información Geográ�ca) son ampliamente usados en muchos campos
del conocimiento, desde la Arqueolog�́a hasta el marketing, sin embargo han tenido un gran
impacto en la ingenier�́a de trasporte. Mediante un SIG, en [75] se visualizan grá�camente las
rutas y las estaciones de buses, as�́ como la menor ruta entredos estaciones. En la Figura 3.3 se
muestran las rutasR1, R2 y R3, que pasan por las estacionesS1, S2 y S3, y que se intersectan en
J1.

Figura 3.3: Red simple de transporte público [75]
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Las redes de transporte público, y en particular la ilustrada en la Figura 3.3, tienen algunas
caracter�́sticas como:

Diferentes rutas pueden solaparse en alguna parte, as�́ como R1 - R2 y R1 - R3.

El mismo nombre de estación puede encontrarse en lugares diferentes, as�́ comoS3 (en el
caso de Medell�́n, esto se presenta en la estación Industriales delR
 Metroplús).

Cada ruta tiene una dirección de giro (Dit).

Asimismo, con la ayuda de un GPS (Sistema de PosicionamientoGlobal) ubicado en cada
autobús, se recoge la información en tiempo real (cada 30 s) de todos los veh�́culos de la red
en [50]. Considerando que la tierra es completamente esférica, la longitud (L) entre dos puntos
coordenados (xo;yo) y (xe;ye) es:

L = cos� 1 (sen(yo)sen(ye)cos(yo)cos(ye)) � Re; (3.2)

dondeRe es el radio de la tierra, entonces si un bus se ubica en un punto(xc;yc) y dos estaciones
contiguas en (xu;yu) - (xd;yd), es posible encontrar el link en el que se encuentra el bus mediante

Di = Lcu+ Lcd � Lud; (3.3)

encontrando el m�́nimo valor deDi entre todas las posibilidades y suponiendo una trayectoria
lineal, se puede asegurar que el bus se encuentra en el linki.

De manera similar, en [76] se propone un algoritmo de interpolación de datos en tiempo real
para manipular la información obtenida a través del GPS y determinar la posición de cada veh�́cu-
lo en Shenyang, China. El GPS también se ha usado en sistemasde reconocimiento modal, para
zonas rurales y urbanas de Europa [53]. En este art�́culo se expone una técnica de aprendizaje
automático que es capaz de determinar si se trata de una bicicleta, de un peatón, de un automóvil,
de un bus o de un tren. El sistema logra un 92% de e�cacia en la identi�cación modal, basado
en la distribución de frecuencia relativa para la velocidad, la aceleración y la velocidad angular
horizontal. También es posible diagnosticar la velocidadmedia de cada veh�́culo o de todos los
veh�́culos presentes en una red completa o en un segmento de ella, mediante el procesamiento de
los datos obtenidos a través de GPS [77]. El cálculo de estavelocidad media tiene en cuenta las
paradas de los buses en las estaciones y la congestión de la red, por este motivo tener información
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 ha realizado en el sistema de transporte
público de Santiago de Chile -R
 Transantiago [78], en el cual se propone una metodolog�́a y una
herramienta de visualización del �ujo de pasajeros en la red, mediante el uso de matrices origen-
destino. Sin embargo, en algunos casos es necesario �ltrar los datos obtenidos con el GPS antes
de su análisis, pues estos pueden contener información errónea o faltante, para lo cual en [79] se
propone una metodolog�́a de eliminación del ruido de medición en la posición (paradas) de los
buses, basándose en el análisis espacio-temporal y en algoritmos de aprendizaje automático. El
método se usa para determinar la presencia de autobuses tanto en estaciones programadas como
no programadas, en la planeación de la operación. Actualmente el uso del GPS se ha extendi-
do ampliamente, incluso es posible monitorear, en tiempo real, el comportamiento de autobuses
mediante una aplicación celular en Android [80], no obstante, existen otras tecnolog�́as como en
[81], donde se construye un modelo matemático basado en sensores inalámbricos de identi�ca-
ción de radio frecuencia (RFID). Los datos obtenidos incluyen el número del bus, su localización
y el tiempo, con los cuales se puede in�uir en la duración de los semáforos en verde. As�́ mismo,
se tiene en cuenta la cantidad de usuarios y el tiempo de arribo y desembarco, como también los
tiempos de apertura y cierre de puertas.

Finalmente, en [82] se realiza una simulación microscópica en el software VISIM, del in-
tercambio de pasajeros en las estaciones de transferencia,profundizando en 4 eventos: grandes
perturbaciones entre peatones y �ujo de trá�co, grandes distancias de transferencia, tiempo de
espera del bus y alta densidad de veh�́culos. Las medidas propuestas para solucionar estos pro-
blemas son: aumentar la frecuencia de salida de buses, evitar las intersecciones y acortar las dis-
tancias de transferencia. Estos modelos microscópicos aproximan el comportamiento del sistema
de transporte, por lo tanto pueden usarse para estimar los estados de una red. A continuación, se
describen los modelos de cálculo del tiempo de arribo de losveh�́culos de transporte público, en
cada una de las estaciones.

Tiempos de arribo

Un sistema de transporte público, e�ciente y con�able, debe estar en la capacidad de predecir
con exactitud el tiempo de arribo a las estaciones de cada unode los veh�́culos. Con el �n de
atraer usuarios al transporte público, es necesario mejorar la calidad del servicio por medio de la
puntualidad en los tiempos de arribo de los buses [83]. Para esto, se presentan diferentes estudios
que predicen el tiempo de arribo de los veh�́culos a las estaciones.

El tiempo que tarda el bus en recorrer dos estaciones, depende de factores como: condiciones
geométricas, distancia, número de intersecciones y paradas intermedias, incidentes, etc. La pre-
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Figura 3.4: Predicción de tiempos de arribo para cada estación [71]

dicción del tiempo de arribo de los veh�́culos se ilustra enla Figura 3.4, donde se puede observar
el tiempo y la estación en la que se ubican 3 veh�́culos en unamisma linea, donde los veh�́cu-
los 1 y 2 transitan en un sentido contrario al veh�́culo 3. La predicción mostrada en la Figura
3.4, se basa en la plani�cación de la operación, es decir, el tiempo en el que deber�́an llegar los
autobuses a cada estación y el retardo asociado al embarco yal desembarco de usuarios. Sin
embargo, tanto el tiempo de arribo como el retardo, no siempre coinciden con lo plani�cado,
por lo tanto, se debe corregir esta predicción por medio de otros métodos. Predecir el tiempo de
arribo de los veh�́culos a una estación con relativa precisión es posible a través del uso de GPS,
teniendo en cuenta de forma dinámica el tiempo promedio de arribo y de salida en las estaciones
y la velocidad promedio de los veh�́culos [50]. Como consecuencia, se reduce el retardo en las
estaciones, pues los usuarios se preparan con antelación para la subida o bajada del autobús. De
igual manera, en [84] se realiza una predicción convencional del tiempo de arribo de los buses
a las estaciones para un caso particular en Estocolmo, mediante RTI (Información en Tiempo
Real). El error en la predicción var�́a con respecto al largo de la ruta y al horizonte predicho.

En [85] se utiliza un algoritmo no paramétrico para predecir el tiempo de arribo que es ca-
paz de tomar una estructura de modelo, de acuerdo a los datos suministrados por el GPS. En
este caso, se emplea el modelo de regresión Kernel, para representar las dependencias entre las
actualizaciones de posición y los tiempos de llegada a las paradas del autobús. El desempeño
del método es evaluado en Dublin y comparado con una regresión lineal, con el método del k-
vecino más cercano y con un método basado en el retardo actual del autobús. La predicción de
los tiempos de arribo, también es usada para la sincronización de los buses en las estaciones me-
diante metaheur�́sticas, evitando los nodos de congestión y propiciando los encuentros en nodos
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de transferencia [86]. En la Figura 3.5 se muestran los posibles nodos en una estación: para la
Figura 3.5(a) (nodo de congestión) es posible evitar que los dos veh�́culos se encuentren y causen
congestión en la v�́a. Por otro lado, en la Figura 3.5(b) (Nodo de transferencia) se puede lograr
la disminución del tiempo de espera en la estación mediante la sincronización.

(a) Nodo de congestión (b) Nodo de transferencia

Figura 3.5: Nodos presentes en una estación [86]

Desde la visión del control de sistemas, se presenta un esquema de control predictivo basa-
do en modelo (MPC); que mediante la solución (por algoritmos genéticos) de una optimización
multiobjetivo y un modelo de predicción en espacio de estados para la posición del bus, la carga
de usuarios prevista y el tiempo de arribo; es capaz de regular el tiempo de llegada, con salto y
retención de veh�́culos en las estaciones [87]. Este último elemento es usado para controlar de
forma centralizada (en todas las l�́neas simultáneamente) el tiempo de arribo de los veh�́culos en
[88].

Finalmente, se predice el tiempo de viaje de los buses por medio de un �ltro de Kalman, inclu-
yendo los tiempos de parada bajo condiciones de trá�co heterogéneas [83]. Los datos se obtienen
mediante un GPS, puesto dentro de cada bus, el cual env�́a su ubicación cada 10 s. La estimación
se realiza, tanto para el tiempo total de viaje como para el tiempo de parada, en forma indepen-
diente sin tener en cuenta el retardo, debido a que este puedevariar de acuerdo a las fases de los
semáforos o a la congestión de la red.

Debido a que en la revisión de la literatura realizada no se encontró un modelo macroscópico
capaz de describir dinámicamente el comportamiento del trá�co de buses articulados, el cual rela-
cione las interacciones con las estaciones de transferencia de pasajeros y las señales de semáforo,
en la siguiente sección se propone un nuevo modelo de trá�co de buses articulados, teniendo en
cuenta las principales caracter�́sticas de este tipo de transporte. El modelo propuesto es validado
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a través de la estimación experimental de los parámetrosdesconocidos en un caso de estudio para
la ciudad de Medell�́n - Colombia.

3.2. Descripci ón del modelo de tr á�co de buses
articulados

En esta sección se propone y se valida un modelo mesoscópico de trá�co de buses articula-
dos, en el que se incluyen tanto zonas de �ujo ininterrumpido(�ujo libre) como zonas de �ujo
interrumpido; ya sea por estaciones de transferencia de pasajeros o por semáforos. El principal
objetivo es llenar los vac�́os encontrados en la revisión de la literatura realizada anteriormente,
proponiendo un modelo con �nes de monitoreo y control. El modelo presentado está basado
principalmente en el modelo de Shu Lin [35], pero con diferencias notables, propias de este tipo
de transporte, el cual fue validado por medio de datos experimentales obtenidos en un punto es-
pec�́�co de la ciudad de Medell�́n.

El correcto modelado de este modo de trasporte, depende directamente de las caracter�́sticas
f�́sicas y operativas propias de cadalink, entendiendo a unlink (u;d) como el tramo vial que
conecta a los puntosu y d. Con el �n de describir el comportamiento de los buses de transporte
público, se proponen tres tipos de escenarios, los cuales permitirán abarcar distintas con�gura-
ciones de la red. El primero de ello, es el tránsito en �ujo libre o �ujo ininterrumpido de buses
en unlink (zona A), el segundo es el �ujo interrumpido de buses debido alas luces del semáforo
(zona B) y el tercero es el �ujo interrumpido de buses relacionado con el cargue y el descargue
de pasajeros en las estaciones (zona C).

A continuación se formula el modelo matemático que describe el 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 total licencia, sin encontrar a su paso
ningún obstáculo, como otros veh�́culos, señales preventivas o reglamentarias, que incluyen las
luces del semáforo, pare o ceda el paso.

En la Figura 3.6, el par(u;d) representa el sentido de marcha en �ujo libre de los buses
articulados entre un punto de referenciau hacia otro puntod. El modelo de buses articulados
para unlink en �ujo libre está de�nido por una dinámica de acumulación, la cual determina
el número de buses articulados(na

u;d(k)) en el link de �ujo libre (u;d) en el tiempok. Cabe
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3 Modelado matemático de trá�co de buses articulados

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

notar que el periodo de muestreo de los articulados (Ta) debe ser divisor del tiempo de ciclo del
semáforo (cd), es decir:

cd = rTa; (3.4)

donder 2 Z+ .

As�́ entonces, el número de veh�́culos articulados en ellink (u;d) está dado por:

na
u;d(k+ 1) = na

u;d(k) +
�

a aenter
u;d (k) � a aleave

u;d (k)
�

Ta; (3.5)

dondea aenter
u;d (k) es el �ujo de entrada allink(u;d) para el periodo de tiempo[kTa; (k+ 1)Ta],

proveniente de una demanda conocida o de otro u otroslink(s), en tantoa aleave
u;d (k) es el �ujo de

salida dellink(u;d) para el periodo de tiempo[kTa; (k+ 1)Ta] dado por:

a aleave
u;d (k) = a aenter

u;d (k � t a
u;d); (3.6)

con

t a
u;d = round

(
La

u;d

vafree
u;d

)

; (3.7)

dondet a
u;d es el retardo asociado al tiempo que gastan los veh�́culos enatravesar ellink, La

u;d es
la longitud dellink(u;d) y vafree

u;d es la velocidad promedio de �ujo libre para ellink(u;d).

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

En este escenario, los buses articulados entran en una zona de �ujo libre hasta llegar a la inter-
sección semaforizada, donde tendrán que esperar la luz verde del semáforo para poder continuar
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su recorrido.

La zona B es representada en la Figura 3.7, en donde el puntod puede ser considerado como
una intersección, porque existe la presencia de una señalde interrupción. En ellink (u;d) de la
zona B puede presentarse acumulación de buses articulados, dependiendo del tiempo que dure
la luz verde del semáforo. A parte del número de veh�́culosen el link, la zona B considera la
acumulación de articuladosy a

u;d(k) para un instante de tiempok.

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

Al igual que en la sección A, el número de veh�́culos que contiene la sección B, está determi-
nado por la acumulación en cada tiempo de muestreo de la siguiente manera:

na
u;d(k+ 1) = na

u;d(k) +
�

a aenter
u;d (k) � a aleave

u;d (k)
�

Ta; (3.8)

dondea aenter
u;d (k) y a aleave

u;d (k) son los �ujos de entrada y de salida dellink(u;d) en el periodo de
tiempo[kTa; (k+ 1)Ta].

Por otro lado, el número de veh�́culos que esperan en la intersección, para continuar su reco-
rrido, se escribe como:

y a
u;d(k+ 1) = y a

u;d(k) +
�

a aarriv
u;d (k) � a aleave

u;d (k)
�

Ta; (3.9)

con

a aarriv
u;d (k) = a aenter

u;d (k � t a(k)) : (3.10)

dondea aarriv
u;d (k) es el �ujo de veh�́culos que ingresan a una zona de espera yt a(k) es el número

de tiempos de muestreo que tardan los veh�́culos en recorrerel tramo comprendido entre el inicio
del link y la zona de espera. La distancia recorrida por el bus puede variar según el tamaño de
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3 Modelado matemático de trá�co de buses articulados

la zona de espera, es decir, depende del número de buses en lacola, por tal motivo el retardo
también var�́a en el tiempo como se evidencia a continuaci´on:

t a(k) = round

8
<

:

�
Ca

u;d � y a
u;d(k)

�
la
u;d

vafree
u;d Ta

9
=

;
(3.11)

dondeCa
u;d, la

u;d y vafree
u;d son la capacidad total delink(u;d) (en número de buses), la longitud pro-

medio de los buses (en km) y la velocidad promedio de �ujo libre (en km/h), respectivamente.

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

a aleave
u;d (k) =

 
y a

u;d(k)

Ta
+ a aarriv

u;d (k)

!

ga
u;d(k) (3.12)

siendoga
u;d(k) la señal del semáforo, que es igual a 1 o a 0, dependiendo de si este se encuentra

en verde o en rojo durante el periodo[kTa; (k+ 1)Ta].

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

Las estaciones o troncales de transferencia de pasajeros son consideradas como un caso es-
pecial de interrupción de �ujo, pues los buses detienen su marcha voluntariamente, permitiendo
que algunos de los pasajeros que llevan a bordo bajen del veh´�culo y que otros suban a él. En
casos particulares, los buses no paran en algunas estaciones, previa programación del recorrido
o por posibles imprevistos, lo cual es considerado en el modelo.

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

Figura 3.8: Zona C - Flujo de buses articulados interrumpido por transferencia de pasajeros.
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De la misma manera que en las otras zonas, el número de buses en la zona C se de�ne mediante
un balance de �ujo de la siguiente manera:

na
u;d(k+ 1) = na

u;d(k) +
�

a aenter
u;d (k) � a aleave

u;d (k)
�

Ta; (3.13)

Por otro lado, el comportamiento de un bus articulado en una zona C está de�nido por dos
posibilidades: parar en la estación o saltarla (skipping). Un salto de estaciónSu;d(k) en el link
(u;d) puede ser un producto normal de la operación (no todos los buses paran en todas las
estaciones) o de una orden enviada directamente desde el centro de control de trá�co. De esta
manera se de�ne el salto de estación para el periodo[kTa; (k+ 1)Ta] como:

Su;d(k) =

(
1; Parar en la estación;

0; Saltar estación (skipping).
(3.14)

De igual manera, una parada en la estación puede estar condicionada a la dinámica de la
trasferencia de pasajeros (mayor número de pasajeros, mayor tiempo de parada) o a una orden
del centro de control de trá�co de mantenerse en la estación por un tiempo determinado (holding),
con el �n de manipular la operación ante posibles adelantos. Cabe notar que solo se puede retener
el bus un tiempo mayor al gastado, debido a la transferencia de pasajeros. La orden de mantenerse
en la estaciónHu;d(k) del link (u;d) se de�ne como:

Hu;d(k) =

(
0; No hay orden de mantenerse en la estación;

h; El bus tiene la orden de mantenerseh segundos en la estación.
(3.15)

El tiempo de permanencia de los buses en las estaciones no solo depende delholding, sino
también de la transferencia de usuarios, es decir, del número de personas que ingresan (Pin

u;d(k))
y dejan el bus (Pout

u;d (k)) en el tiempok. Para un bus con capacidad deCB
u;d pasajeros y un tiempo

de espera m�́nimot m+ t t (incluye el tiempo que el bus tarda en recorrer la estación), el tiempo
de espera en una estación debido a la trasferencia de pasajeros t p(k) está dada por:

t p
u;d(k) = t m ea (Pin

u;d(k)+ Pout
u;d (k)) + t t (3.16)

dondea es un parámetro del modelo a estimar, además 0� Pin(k) � CB y 0 � Pout(k) � CB.
De esta manera el retardo m�́nimo (t m+ t t) se obtiene cuandoPin(k) = Pout(k) = 0, y el retardo
máximo se logra cuandoPin

u;d(k) = Pout
u;d (k) = CB

u;d. Se propone una relación exponencial entre la
transferencia de pasajeros y el tiempo de parada del bus en laestación, creyendo que la aglome-
ración de usuarios aumenta considerablemente su libre tr´ansito.
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3 Modelado matemático de trá�co de buses articulados

Como ejemplo, en la ciudad de Medell�́n los buses articulados tienen una capacidad máxima
deCB

u;d = 160 pasajeros, de esta manera paraa = 0;01, t m = 10 y t t = 0, se muestra en la Figura
3.9 el tiempo de espera en la estación para todas las combinaciones de usuarios que ingresan y
dejan el bus.
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Figura 3.9: Relación del retardo en la estación debido al ingresoy salida de pasajeros.

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

t s
u;d(k) =

Ca
u;d � y a

u;d(k)la
u;d

vafree
u;d

: (3.17)

De esta manera el tiempo total de retardo del bus en una estación con o sin parada está dado
por:

t t
u;d(k) = Su;d(k)t p

u;d(k) + ( 1� Su;d(k)) t s
u;d(k)) (3.18)

Teniendo en cuenta que el tiempo de retención de buses o (holding) (Hu;d(k)) debe ser mayor
al tiempo de retardot t

u;d(k), se escoge el mayor de estos dos ajustándolo de manera discreta (en
número de tiempo), como se muestra a continuación:

t a
u;d(k) = máx

8
>>><

>>>:

round
�

Hu;d(k)
Ta

�
;

round

(
t t

u;d(k)

Ta

)

:
(3.19)
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Finalmente, el �ujo de salida dellink(u;d) para el periodo de tiempo[kTa; (k+ 1)Ta] dado por:

a aleave
u;d (k) = a aenter

u;d (k � t a
u;d(k)) ; (3.20)

3.2.4. Acoplamiento entre escenarios e intersecciones

Figura 3.10: Interacción entrelinks

La interacción en los escenarios planteados o en las intersecciones semaforizadas, puede ver-
se de manera general en la Figura 3.10, donde el conjuntolinksf (o1;u),(o2;u), (o3;u), (u;d)g
puede pertenecer a las zonas A, B o C.

As�́ entonces, para ellink(u;d), el �ujo de entrada en el periodo de tiempo[kTa; (k+ 1)Ta]
está dado por:

a aenter
u;d (k) =

No

å
i= 1

a aleave
oi ;u (k) (3.21)
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De esta manera, con (3.4)–(3.21) queda completamente descrito el modelo de trá�co de buses
articulados para redes de trá�co urbano. En la siguiente sección se presenta el caso de estudio
que servirá para la validación y la estimación de parámetros del modelo de buses presentado.

3.3. Validaci ón del modelo de tr á�co de buses
articulados

El modelo de trá�co de buses articulados propuesto en (3.4)–(3.21), cuenta con algunos paráme-
tros que deben ser estimados, con el �n de validar la correctarepresentación de este modo de
transporte. A pesar de que el modelo propuesto es de carácter mesoscópico, los parámetros a
estimar tienen relación con la topolog�́a dellink y con las condiciones de operación del servicio.
De esta manera, los parámetros globales a estimar dependende la con�guración de las zonas que
pertenezcan allink, generalmente serán la velocidad de �ujo librevafree

u;d , el tiempo m�́nimo de es-
pera de los buses en las estaciones, debido a la trasferenciade pasajeros y al recorrido realizado
en la estaciónt m+ t t , y el factora que pondera la transferencia de pasajeros con el tiempo de
espera en la estación.

Se realizará la estimación de parámetros, mediante la solución de un problema de optimiza-
ción, basado en la mediciones reales obtenidas experimentalmente en el sistema de transporte
público de la ciudad de Medell�́n - Colombia (R
 Metroplús).

3.3.1. Diseño del experimento de validaci ón

Para la validación del modelo de buses articulados, se propone un pequeño caso de estudio en
un punto neurálgico del sistema de trasporte público de laciudad de Medell�́n, Colombia. Se se-
leccionó la estación UDEA delR
 Metroplús, la cual se encuentra en la carrera 55, entre las calles
67 y 65, siendo una de las estaciones de transporte masivo más importantes de la ciudad, por el
tránsito de usuarios desde y hacia la Universidad de Antioquia. En la Figura 3.11 se muestran
dos fotograf�́as con vistas norte-sur y sur-norte del caso de estudio propuesto. Aunque esta esta-
ción tiene disponibles dos zonas de embarco y desembarco depasajeros, solo se considerará la
primera de ella en dirección norte-sur, debido a que es la única que actualmente se encuentra
habilitada.

Desde una vista satelital, en la Figura 3.12 se demarca ellink general(u;d), en el que se
desarrolla el experimento de estimación de parámetros y la validación del modelo, y el que a su
vez contiene loslinks (u;a), (a;b) y (b;d).

En la Figura 3.13 se muestra, de manera esquemática, la distribución dellink(u;d) en tres
zonas diferentes; la primera comprende ellink(u;a) del tipo A, según la clasi�cación realizada
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(a) Estación UDEAR
 Metroplús, vista norte-sur (Toma-
da de street view).

(b) Estación UDEAR
 Metroplús, vista sur-norte (Toma-
da de street view).

Figura 3.11: Fotograf�́as de la estación UDEA delR
 Metroplús (fuente google street view).

u

d

a

b

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

de la sección 3.2.1. Loslinks(a;b) y (b;d) comprenden la segunda y tercera zona, que pueden
clasi�carse como tipo C y tipo B, según las secciones 3.2.3 y3.2.2, respectivamente. Como se
mencionó anteriormente, la estación ubicada en ellinks(b;d) no se tendrá en cuenta en este caso
de estudio.

Con el �n de estimar parámetros y validar el modelo de buses articulados, se realizó un video
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Figura 3.13: Esquemático del caso de estudio

(ver Figura 3.14) el d�́a miércoles 2 de julio de 2014 de 12 : 00 pm a 1 : 00 pm, por medio del cual
es posible determinar los tiempos de entrada y salida en cadauna de las zonas que componen
el link(u;d). Al mismo tiempo, se tomaron datos dentro de la estación UDEA, los cuales se
relacionan el número de usuarios que ingresan y dejan cada uno de los buses.

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

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

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

Mediante el procesamiento manual del video obtenido, se midieron los �ujos de entrada a
cada uno de loslinks (ver Figuras 3.15(a),3.15(b) y 3.15(c)) donde claramente ingresan 9 Buses
en 1 h de simulación con una frecuencia irregular. Además se cronometró el tiempo de verde
del semáforo mostrado en la Figura 3.15(d)), donde los valores de 1 y 0 representan la señal de
verde y rojo del semáforo, encontrando que el ciclo total del semáforo (tiempo de rojo y verde)
es de 125 s, mientras el tiempo de verde es de 52 s. En el mismo experimento, los datos tomados
dentro de la estación UDEA, contabilizan el número de pasajeros que ingresan y abandonan cada
articulado como se muestra en la Figura 3.16.

En la siguiente sección se realiza la estimación de los parámetros de trá�co de articulados,
teniendo en cuenta los datos obtenidos experimentalmente en el caso de estudio de la Figura
3.13.
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(a) Flujo de entrada de articulados allink (u;a).
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(b) Flujo de entrada de articulados allink (a;b).
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(c) Flujo de entrada de articulados allink (b;d).
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Figura 3.15: Datos medidos de los �ujos de entrada a cadalink y del ciclo del semáforo dellink
(b;d).

3.3.2. Metodolog�́a para la estimaci ón de par ámetros

El caso de estudio presentado en la Figura 3.13 tiene treslinks con diferentes caracter�́sticas,
al tratarse de una pequeña zona de la red de transporte público, se presenta a continuación,
expl�́citamente, el modelo completo. Ellink de entrada(u;a), puede representarse de acuerdo al
modelo de la zona A de la siguiente manera:

na
u;a(k+ 1) = na

u;a(k) +
�
a aenter

u;a (k) � a aleave
u;a (k)

�
Ta; (3.22)

donde

a aleave
u;a (k) = a aenter

u;a (k � t a
u;a); (3.23)
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0 2 4 6 8

2

4

6

8

10

12

14

16

Tiempo(h)

(P
as

aj
er

os
)

 

 

P in (k)
P out(k)

Figura 3.16: Transferencia de pasajeros en la estación UDEA.

con

t a
u;a = round

�
La

u;a

vafree
u;a

�
: (3.24)

Para estelink, la longitud esLa
u;a = 25;9 m y el único parámetro a estimar es la velocidad

de �ujo libre vafree
u;a . De igual manera, ellink que encierra a la estación(a;b) puede describirse

mediante un modelo de zona C como sigue:

na
a;b(k+ 1) = na

a;b(k) +
�

a aenter
a;b (k) � a aleave

a;b (k)
�

Ta; (3.25)

donde

a aleave
a;b (k) = a aenter

a;b (k � t a
a;b(k)) ; (3.26)

con

t a
a;b(k) = máx

8
>>><

>>>:

round
�

Ha;b(k)
Ta

�
;

round

(
t t

a;b(k)

Ta

)

:
(3.27)

Para este caso particular, se considera que no existen ordenes de salto de estación o permanen-
cia en la estación, es decir,Sa;b(k)t p

a;b(k) = 1 y Ha;b(k) = 0 8k. Teniendo en cuenta a (3.18) se
puede decir que:

t t
a;b(k) = t p

a;b(k); (3.28)
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donde

t p
a;b(k) = t m ea (Pin

a;b(k)+ Pout
a;b (k)) + t t : (3.29)

En ellink, la longitud esLa
a;b = 55;5 m y los parámetros a estimar sont m, a y t t . Finalmente,

el link (b;d) en el se que encuentra la interrupción del semáforo, puedeser representado por el
modelo de la zona B de la siguiente forma:

na
b;d(k+ 1) = na

b;d(k) +
�

a aenter
b;d (k) � a aleave

b;d (k)
�

Ta; (3.30)

y a
b;d(k+ 1) = y a

b;d(k) +
�

a aarriv
b;d (k) � a aleave

b;d (k)
�

Ta; (3.31)

donde

a aarriv
b;d (k) = a aenter

b;d (k � t a(k)) ; (3.32)

a aleave
b;d (k) =

 
y a

b;d(k)

Ta
+ a aarriv

b;d (k)

!

ga
b;d(k); (3.33)

con

t a(k)) = round

8
<

:

�
Ca

u;d � y a
u;d(k)

�
la
u;d

vafree
u;d Ta

9
=

;
: (3.34)

En el caso de estudio propuesto, la zona B tiene una con�guración particular en la que los buses
no realizan ninguna parada, debido a que los semáforos del sector están programados mediante
la con�guración denominada .ola verde”. Es decir, los semáforos adyacentes a la estación están
sincronizados de tal manera, que cuando el bus ingresa allink(b;d), inmediatamente el semáforo
(de estelink) cambia a verde. Por lo tanto, no hay acumulación de buses enla zona de parada,
entonces 3.31 y 3.33 se convierten en:

y a
b;d(k) = 0 8k; (3.35)
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a aleave
b;d (k) =

�
a aenter

b;d (k � t a(k))
�

ga
b;d(k); (3.36)

donde

t a
b;d = round

(
La

b;d

vafree
b;d

)

: (3.37)

La longitud dellink esLa
b;d = 48;8 m y solo se debe estimar la velocidad de �ujo librevafree

b;d .

Identi�cados los parámetros desconocidos del modelo descrito en 3.22–3.37, se propone un
vector de parámetrosf = [ vafree

u;a ;vafree
b;d ; t m;a ; t t ]

T que debe ser estimado.

Como se mostró en 3.21, la relación entre diferentes zonaso intersecciones es el �ujo de salida
de cada una de ellas, pues parte de este se convertirá en el �ujo de entrada a unas nuevas zonas.
Por tal motivo será esta la variable a utilizar con el �n de ajustar los parámetros del modelo
propuesto. Seax(k) = [ a aleave

u;a (k);a aleave
a;b (k);a aleave

b;d (k)]T el vector de �ujo de entrada medido y

x̂(k) = [ â aleave
u;a (k); â aleave

a;b (k); â aleave
b;d (k)]T el vector de �ujo de entrada estimado, se de�ne el error

de estimación de parámetros del modelo de buses articulados como:

J =
N

å
j= 1

kx( j) � x̂( j)k2 (3.38)

dondeN es el total de muestras del experimento.

La ecuación (3.38), muestra el error de estimación t�́pico en los problemas de m�́nimos cuadra-
dos, de esta forma, será este el costo a minimizar en un problema de optimización. Asumiendo
que el modelo no lineal propuesto en 3.22–3.37 puede escribirse de la forma (2.18), el problema
de optimización con restricciones se formula como se muestra a continuación:
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m�́n
f

J =
N

å
j= 1

kx( j) � x̂( j)k2; (3.39)

sujeto a:

x̂(k+ 1) = fd(x̂(k);u(k))

0 � vafree
u;d � 60 km=h;

0 � t m;

0 � a ;

0 � t t ; (3.40)

El problema de optimización que permitirá la validacióndel modelo de articulados propuesto,
se formula en (3.39)–(3.40).

Con ayuda deltoolbox de optimización deMatlabR
 2012b y la función f mincon, se en-
contró la solución del problema de optimización no lineal con restricciones, descrito en (3.39)–
(3.40). De esta manera,vafree

u;a = 40 km/h,t m = 0;0036,a = 0;0800,t t = 14 yvafree
b;d = 40 km/h.

En la siguiente sección se presentan los resultados de la simulación del trá�co de buses arti-
culados, donde se comparan los datos obtenidos experimentalmente y los del modelo propuesto
con los parámetros estimados, y también se muestran los datos extra�́dos a partir de los videos
realizados.

3.3.3. Resultados de simulaci ón

Con base en los datos tomados experimentalmente para el casode estudio de la Figura 3.12,
el modelo propuesto en (3.4)–(3.21) y los parámetros estimados encontrados a través de la solu-
ción del problema de optimización formulado en (3.39)–(3.40), fue posible realizar la simulación
del modelo de trá�co de buses articulados para el caso de estudio mencionado, con la ayuda de
MatlabR
 2012b.

Cumpliendo con la condición de estabilidad CFL, descrita en 2.17, en donde se muestra la res-
tricción para el tiempo de muestreo, se debe cumplir queTa 6 2;3 s, por tal motivo se eligió un
tiempo de muestreoTa = 2 s.

En la Figura 3.17 se compara el �ujo de salida medidoa aleave
u;a (k) (en l�́nea negra) y el estimado

â aleave
u;a (k) (en l�́nea roja punteada) para ellink (u;a), notando un seguimiento de tendencia por
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parte de la estimación en toda la hora de simulación.
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Figura 3.17: Comparación del �ujo de salida medido y estimado parael link (u;a).

Para ellink (a;b) se muestra en la Figura 3.18 el tiempo de espera en la estación, calculado
a partir de la cantidad de pasajeros transferidos en la zona de estación (ver Figura 3.16). Para
el mismolink, el �ujo de salida de buses articulados medidoa aleave

a;b (k) (en l�́nea negra) y el
estimadoâ aleave

a;b (k) (en l�́nea roja punteada) se presenta en la Figura 3.19, donde los resultados de
la estimación concuerdan con los datos reales para la mayor�́a de los buses que se encuentran en
el link.
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Figura 3.18: Tiempo de espera de los buses en la estación.

Finalmente, en la Figura 3.19 se compara el �ujo de salida medido a aleave
b;d (k) (en l�́nea negra) y

estimadoâ aleave
b;d (k) (en l�́nea roja punteada) para ellink (b;d), donde el valor estimado sigue sin

problema la trayectoria del valor medido.
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Figura 3.19: Comparación del �ujo de salida medido y estimado parael link (a;b).
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Figura 3.20: Comparación del �ujo de salida medido y estimado parael link (b;d).

Luego del análisis cualitativo de la e�ciencia de la estimación, se presenta la cuanti�cación
del error de estimación, mediante la comparación del �ujode salida para cualquier caso, de la
siguiente manera:

Ea
u;d =

N

å
k= 1

0

B
@

�
a aleave

b;d (k) � â aleave
b;d (k)

� 2

N

1

C
A (3.41)

Los resultados revelan un error de 0;01 para ellink (u;a), 0;078 para ellink (a;b) y 0;033
para ellink (b;d). Sin embargo, debido a la poca demanda; 9 buses en 1 hora de duración del
experimento, el análisis cuantitativo del error no arrojaresultados representativos.
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3.4. Conclusiones

Mediante la solución de un problema de optimización, el cual minimiza el error entre las va-
riables del modelo de trá�co de buses articulados propuesto y los datos obtenidos experimental-
mente en la ciudad de Medell�́n, fue posible estimar los par´ametros de este modelo. Sin embargo,
teniendo en cuenta la di�cultad en el procesamiento de las imágenes de video y en la contabili-
zación de la transferencia de pasajeros en las estaciones,se plantea la necesidad de contar con
la infraestructura tecnológica adecuada, tanto para la toma de datos como para su procesamien-
to, cuyo propósito es escalar el experimento en una estaci´on mucho más grande del sistema
R
 Metroplús (por ejemplo la estación Hospital), a �n de validar el correcto funcionamiento del
modelo, pues aunque el experimento se realizó en una hora pico y en un sector congestionado del
sistema de transporte, estos datos son insu�cientes para hacer un proceso completo de validación.
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bicicletas

En este cap�́tulo se estudia el comportamiento dinámico del trá�co de bicicletas. Primero se
presenta una revisión del estado del arte sobre modelado detrá�co de bicicletas, en la cual apa-
recen detallados algunos modelos microscópicos reportados. Luego se propone un nuevo mode-
lo macroscópico de trá�co, que describe las caracter�́sticas propias del comportamiento de los
ciclistas y �nalmente se estiman los parámetros del modelocon la ayuda de un experimento
realizado en una cicloruta de la ciudad de Medell�́n.

4.1. Estado del arte en modelos de tr á�co de bicicletas

Teniendo presente la experiencia generada en revisiones deliteratura previas, para el modelado
de trá�co de bicicletas y en ausencia de formulaciones de modelos macroscópicos con �nes de
control, se eligieron algunos textos representativos de este modo de transporte, con el �n de
reconocer sus principales caracter�́sticas. En términosgenerales se identi�caron cuatro tipos de
modelos, los cuales son listados a continuación:

Modelo de �ujo de bicicletas basado en autómatas celulares[89].

Modelo mesoscópico de �ujo de bicicletas [90].

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

Modelo autómata celular multi-valor para �ujo de bicicletas mixto [92].

El objetivo de esta sección es hacer una descripción completa de cada modelo. Inicialmente se
presentarán las ideas generales de cada propuesta de modelado, para luego mostrar las ecuaciones
del modelo. Es importante resaltar que otras propuestas de modelado de trá�co de bicicletas
como las presentadas en [93, 94, 95, 96] se revisaron, sin embargo las descritas en este reporte
son las más citadas y las más empleadas en el área de modelamiento de trá�co de bicicletas.
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4.1.1. Modelo de �ujo de bicicletas basado en aut ómatas
celulares

Ideas generales del modelo

El trasporte en bicicleta no genera contaminación. Sin embargo, las caracter�́sticas del �ujo
de bicicletas y del comportamiento de los ciclistas son distintas a las de los veh�́culos, por
lo tanto, es muy importante proponer un nuevo modelo de bicicleta, que pueda describir
las caracter�́stica de �ujo de manera apropiada.

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

Hasta el momento, existen limitados reportes en la literatura que discutan el modelado
de �ujo de bicicletas y la mayor�́a de los modelos de bicicletas microscópicos existen-
tes, consideran este medio de transporte como parte de los veh�́culos basados en la teor�́a
car f ollowing.

Las bicicletas pueden estar estáticas o en movimiento. Cuando están en movimiento, a
diferencia de los veh�́culos, normalmente me mueven en “s” ycuando están estáticas se
entretejen para acomodarse en un espacio determinado, quedando muy juntas entre s�́.

Es común encontrar pelotones de bicicletas, pues los ciclistas usualmente se comunican
entre s�́.

Generalmente los carriles para ciclistas no tienen restricciones de velocidad, sin embargo,
estas se presentarán por las limitaciones f�́sicas del ciclista (normalmente la gente joven
conduce a una mayor velocidad).

Modelo aut ómata celular

Dimensión de la ćelula
La dimensión de la célula depende directamente de la densidad de parqueo y del tamaño de

la bicicleta. T�́picamente se considera que la densidad de parqueo máxima es de 0;63 veh/m2,
es decir que cada bicicleta ocupa 1;59 m2. En promedio, estos veh�́culos, tienen las siguientes
dimensiones: 1;9 m de largo, 0;6 m de ancho y 1;5 m de alto. Aunque el espacio ocupado por
una bicicleta en movimiento es de 4� 10 m, el tamaño de la célula es de 2 m de largo por 0;8 m
de ancho, cumpliendo con la máxima capacidad de parqueo y con la dimensión de la bicicleta.

Velocidad de las bicicletas
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Debido a que el movimiento de las bicicletas se da en dos direcciones diferentes, horizontal y
vertical, la velocidad también puede calcularse en estas mismas direcciones. Teniendo en cuenta
que la velocidad vertical máxima de una bicicleta es de 28;74 km/h= 8 m/s= 4 células, es decir
quevmax = 4, por otro lado, la máxima velocidad horizontal es de 1 celda,v0

min = 1.

Condiciones de frontera
Las condiciones de frontera se de�nen de manera periódica yemulan el �ujo de entrada o

demanda de bicicletas.

Estado de las ćelulas y vecinos
Cada célula tiene una posición que se expresa en coordenadasx y y, y cuenta con dos estados:

ocupado o libre. Para las células ocupadas, la velocidad vertical v y horizontalv0, dada en núme-
ro de celdas, dependerá de la con�guración de la red. A manera de ejemplo, en la Figura 2.1 se
muestra que la velocidad vertical puede tener cuatro estados: 1;2;3 y 4, en tanto la velocidad
horizontal solo tres:� 1;0 y 1.

(a) Vecinos de las células (b) Espacios entre células

Figura 4.1: Modelo autómata celular [89]

Reglas de actualizacíon
La posición actual de la célulan se de�ne comoxn y yn, además los números de células vac�́as

hacia adelante, en el frente y en los costados, sondf , dr y dl , y hacia los ladossr y sl (ver Figura
4.1(b)). El algoritmo de solución se realiza paralelamente en los siguientes pasos:
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Paso 1 Para la velocidad vertical es posible suponer que:

dmax = máxdf ;dl ; ;dr y

vn(t + 1) = m�́nf vn(t) + 1;dmaxg.

Si dos o más valores dedf ;dl ; ;dr son iguales, serán seleccionados según una probabilidad,
en [89] se asigna 2=3 paradf y 1=3 paradr y dl .

Paso 2 Para la velocidad horizontal:

si vn(t + 1) = 0 entoncesv0
n(t + 1) = 0

si vn(t + 1) > 0 entonces

f

si dmax = df entoncesv0
n(t + 1) = 0

de lo contrario sidmax = dl entoncesv0
n(t + 1) = � 1

de lo contrariov0
n(t + 1) = 1

g

Paso 3 Aleatorización de la velocidad vertical:

Suponiendo que la probabilidad de relentización esp:

si rand() p entoncesvn(t + 1) = máxf vn(t + 1) � 1;0g

donderand() es una función aleatoria.

Paso 4 Actualización de la posición:

xn(t + 1) = xn(t) + vn(t + 1);
yn(t + 1) = yn(t) + v0

n(t + 1):

En la �gura 4.2 se muestra el diagrama fundamental de trá�code bicicletas, teniendo en cuenta
diferentes valores de la probabilidad de relentización (p). Este parámetro permite dar un ajuste a
la dinámica del sistema en el proceso de validación.

4.1.2. Modelo mesosc ópico de �ujo de bicicletas

Ideas generales del modelo

Se presenta un modelo de trá�co mesoscópico no lineal que considera las bicicletas indi-
viduales y los pelotones (ver 4.3).
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(a) Relación densidad vs velocidad (b) Relación densidad vs �ujo

Figura 4.2: Diagrama fundamental de trá�co de bicicletas [89]

Figura 4.3: Distribución de bicicletas en unlink [90]

En el modelo se consideran principalmente los siguientes elementos: nodos,links y seg-
mentos. Los nodos pueden ser intersecciones, bifurcaciones o convergencias de la v�́a; los
links unen dos nodos; y los segmentos son partes de la v�́a con las mismas caracter�́sticas:
igual velocidad máxima, igual número de carriles, igual geometr�́a y relación velocidad-
densidad.

El periodo de muestreo es usualmente de 1 s.

Describe el comportamiento de cambio de carril.

Modelo de corriente de c élulas

Para el trá�co de bicicletas existe una relación no linealentre la velocidad, la densidad y el
�ujo, que puede ser escrita de la siguiente manera:

V = Vmin +( Vmax� Vmin)
�

1�
�

C
Cjam

� a � b

(4.1)

dondeV representa la velocidad de la última bicicleta de cada segmento,Vmin es la velocidad
m�́nima en escenarios saturados,Vmax es la velocidad de �ujo libre,C es la densidad actual de la
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celda,Cjam es la densidad de congestión, ya y b son parámetros del modelo.

En (4.1) es posible determinar que cuandoC es igual aCjam (congestión),V seráVmin, en tanto,
si C se aproxima a cero,V será cercana aVmax. Por otro lado, la velocidad de la bicicleta cabeza
de celdaVhead, puede escribirse como:

Vhead= m�́n
�

d
h

;Vmax;Vdesire

�
(4.2)

donded es la distancia entre la celda actual y la continua,h es el tiempo ideal de tránsito hacia
la siguiente celda yVdesirees la velocidad deseada. La velocidad de las otras bicicletas del enlace
se obtiene mediante interpolación lineal, teniendo en cuenta la velocidad de la primera y la velo-
cidad de la última bicicleta.

Figura 4.4: Validación del diagrama fundamental [90]

En la Figura 4.4 se muestra la validación del modelo de corriente de células (mesoscópico)
mediante una simulación microscópica, con los siguientes parámetros:Vmin = 0, Vmax = 4;633,
Cjam = 0;5 a = 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 autómata celular, con una regla de actualización basada
en agentes, sin importar la tipolog�́a.
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Se de�ne un diagrama fundamental para distintos escenariosdonde intervienen la longitud
de la carretera y los diferentes comportamientos de agentesrespecto a la elección de la
ruta.

Modelo aut ómata celular de Nagel-Schreckenberg (Na-Sch)

El modelo autómata celular (CA) que se usa en [91] es el de Nagel-Schreckenberg (Na-Sch),
el cual es unidimensional y puede expresarse mediante las siguientes reglas para la bicicletai:

Paso 1 Aceleración sivi < vLi entoncesvi = vi + 1

Paso 2 Reducción

si vLi < vi entoncesvi = di

Paso 3 Aleatorización

con una probabilidadPR, vi = vi � 1

Paso 4 Movimiento

Cada bicicleta avanzavi células.

dondevi es la velocidad de la bicicletai, di es el el número de células vac�́as entre la bicicletai
y la bicicleta delante de ella,vLi = m�́nf vMAX ;dig es el valor de velocidad l�́mite yvMAX es la
velocidad máxima a la que puede llegar la bicicletai.

En la Figura 4.5 se muestra el diagrama fundamental obtenido, en el que se relacionan los
valores de densidad y de �ujo para distintos grados de saturación. Sin embargo, estos datos no
han sido validados por la ausencia de información real.

4.1.4. Modelo aut ómata celular multi-valor para �ujo de bicicletas
mixto

Modelo Aut ómata Celular de Burger (BCA)

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

U j(t + 1) = U j (t) + m�́nf U j � 1(t); L � U jg � m�́nf U j(t); L � U j+ 1g (4.3)

dondeU j(t) es el número de bicicletas en el sitioj en un tiempot, U j � 1(t) es el número de
bicicletas en el lugarj � 1 (anterior aj) y L es el número máximo de bicicletas en una misma

75
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Figura 4.5: Diagrama fundamental (densidad vs �ujo) [91]

célula. Cabe notar que (4.3) es un balance de �ujo, donde el número de bicicletas en una célula
j depende de la acumulación de las mismas, dentro de ella, es decir, de las bicicletas que salen
(o que pueden salir según la capacidad libre de la célulaj + 1) y las que entran (depende de la
capacidad libre de la célulaj).

Modelo Aut ómata Celular Multi-valor

Este considera queU j (t) bicicletas pueden estar en la misma célulaj en un tiempot. Además
una una bicicleta es capaz de cruzar dos celdas consecutivas, siempre y cuando tenga espacio
disponible. Considerando que el cupo máximo de una célulaes deL bici, el modelo se da en dos
pasos secuenciales:

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

(b) Luego del paso (a), algunas bicicletas que ocupabanU j(t) podr�́an avanzar a la célula
U j+ 2(t), solo si existe el espacio disponible.

De esta manera, la evolución dinámica del lugarU j(t) está dado por:

U j(t + 1) = U j (t) + b j � 1(t) � b j(t) + c j � 2(t) � c j � 1(t) (4.4)

dondeb j (t) = m�́nf U j(t); L � U j+ 1(t)g son las bicicletas movilizadas en el procedimiento (a),
en tantoc j (t) = m�́nf b j(t); L � U j+ 2(t) � b j+ 1(t) + b j+ 2g son las bicicletas capaces de saltar
dos células consecutivas en el paso (b).
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Este modelo se basa además en dos tipos de bicicletas, las r´apidas (velocidad 2) y las lentas
(velocidad 1), donde el número de bicicletas rápidas y lentas en un tiempot para la celdaj
está dado porU f

j (t) y Us
j (t). As�́, dos pasos secuenciales pueden escribirse como:

(1) Las bicicletas de la célulaU j(t), prioritariamente las rápidas (U f
j (t)), se mueven hacia la

siguiente célulaU j+ 1(t) solo si hay espacio su�ciente.

(2) De las bicicletas que se movieron en el paso (1), son las r´apidas (U f
j+ 1(t)) las que pueden

avanzar a la siguiente celdaU j+ 2(t), si hay espacio su�ciente.

El número de bicicletas rápidas y lentas que llegan a la célula j en un tiempot, sonbf
j (t) y

bs
j (t), respectivamente. Teniendo en cuenta que solo las bicicletas rápidas pueden moverse dos

lugares en un tiempot, estas serán representadas porc j (t). Es as�́ como, paraj = 1;2;3; :::;k
células y una probabilidadps de que disminuya la velocidad, las reglas pueden escribirsede la
siguiente manera:

Paso 1: Se calculabf
j (t + 1) y bs

j (t + 1):

bf
j (t + 1) = m�́nf U f

j (t);L � U f
j+ 1(t)g,

bs
j (t + 1) = m�́nf Us

j (t);L � U f
j+ 1(t) � bf

j (t + 1)g,

si rand() < ps

entonces

bs
j (t + 1) = máxf bf

j (t + 1) � 1;0g,

b j (t + 1) = bs
j(t + 1) + bf

j (t + 1).

Paso 2: Se calculac j (t + 1):

c j (t + 1) = m�́nf bf
j (t + 1);L � U f

j+ 2(t) � b j+ 1(t + 1) + b j+ 2(t + 1)g,

si rand() < pf

entonces

c j (t + 1) = máxf c j (t + 1) � 1;0g,

Paso 3: Actualización deU f
j (t + 1), Us

j (t + 1) y U j(t + 1):

U f
j (t + 1) = U f

j (t) � bf
j (t + 1) + bf

j � 1(t + 1) � c j � 1(t + 1) + c j � 2(t + 1);

Us
j (t + 1) = Us

j (t) � bs
j(t + 1) + bs

j� 1(t + 1);

U j(t + 1) = U f
j (t + 1) + Us

j (t + 1)
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donderand() es una función aleatoria uniformemente distribuida con valores entre 0 y 1.

El modelo celular autómata puede expresarse mediante las variables de trá�co convencionales
de la siguiente manera:

r (t) =
1
kL

k

å
j= 1

U j(t) ; Q(t) =
1
kL

k

å
j= 1

b j � 1 + c j � 2; (4.5)

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

La simulación de una red de trá�co puede hacerse en dos enfoques diferentes; determin�́stico
ps = pf = 0, y estocásticops y pf 6= 0.

Para una v�́a con largoK, la proporción de bicicletas lentas esR, y el número de lentas y rápi-
das esNs = Rr LK y Nf = ( 1� R)r LK. De esta manera, siR= 0, el anterior modelo se convierte
en BCA.

Los modelos antes presentados describen en detalle la tipolog�́a de una cicloruta y cómo se
mueven las bicicletas sobre ellas. Aunque hay avances en la tipi�cación de este modelo de trans-
porte, aún los resultados reportados en la literatura son vagos, pues muchos de ellos son presen-
tados en microsimulación, es decir, proponen un nuevo modelo y lo validan en un software de
simulación, cuya dinámica de �ujo de bicicletas todav�́ano es muy clara. Por lo tanto, desarro-
llar un modelo con �nes de control que permita una rápida validación, contribuye a describir de
manera realista este tipo de trá�co.

En la siguiente sección se propone un nuevo modelo macrosc´opico de trá�co de bicicletas,
el cual será validado experimentalmente en un caso de estudio real en la ciudad de Medell�́n -
Colombia.

4.2. Descripci ón del modelo de tr á�co de bicicletas

En esta sección se propone y valida un modelo macroscópicode trá�co de bicicletas, con �nes
de monitoreo y control, tomando como base un modelo de veh�́culos conocido (modelo S [35])
e incluyendo dinámicas propias de este tipo de transporte,como la acumulación de pelotones en
las colas y el tiempo perdido en el semáforo.

Un modelo macroscópico de trá�co de bicicletas se propusoen [97] y [98], siendo esta una
adaptación del modelo S [35] para trá�co de veh�́culos. Enese sentido, en este reporte se propone
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4.2 Descripción del modelo de trá�co de bicicletas

un nuevo modelo macroscópico de trá�co de bicicletas, queconsidera una nueva dinámica de
acumulación en las colas (pelotones) y el tiempo perdido enel semáforo (reacción o arranque
de los ciclistas). Considere en la Figura 4.6 un par de intersecciones aisladasu y d conectadas
mediante ellink (u;d), se de�ne anb

u;d(k) y qb
u;d;o(k) como el número de bicicletas totales y las

bicicletas esperando en la cola dellink (u;d) para dirigirse haciao.

�

Figura 4.6: Dos intersecciones de una red de trá�co de bicicletas.

La dinámica del número de bicicletas dellink (u;d) en el pasok es determinada mediante un
balance de �ujo de la siguiente manera:

nb
u;d(k+ 1) = nb

u;d(k) +
�

a benter
u;d (k) � a bleave

u;d (k)
�

Tb; (4.6)

dondeTb es el tiempo de ciclo del semáforo,a benter
u;d (k) y a bleave

u;d (k) son el �ujo de entrada y salida
en el periodo de tiempo[kTb; (k+ 1)Tb] , con:

a benter
u;d (k) = å

i2 Ib
u;d

a bleave
i;u;d (k); (4.7)

a bleave
u;d (k) = m�́n

(
mb gb

u;d(k)

Tb
;
qb

u;d(k)

Tb

)

; (4.8)

siendoIb
u;d el conjunto de �ujos de entrada allink (u;d), mb el máximo �ujo de bicicletas y

gb
u;d(k) el tiempo de verde efectivo del semáforo en el pasok. El tiempo efectivo de verdegb

u;d(k)
puede ser diferente al tiempo real de luz verde en el semáforo, porque se considera un tiempo
perdido del semáforoLc de la siguiente manera:

gb
u;d(k) = Gb

u;d(k) � Lc (4.9)
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4 Modelado matemático de trá�co de bicicletas

dondeGb
u;d(k) es el tiempo aparente de verde del semáforo, es decir la nueva variable de control.

Por otro lado,a bleave
u;d;o (k) es el �ujo de bicicletas que abandona ellink (u;d) y se escribe como:

a bleave
u;d;o (k) = bb

u;d;o(k)a bleave
u;d (k); (4.10)

dondebb
u;d;o(k) es la fracción de bicicletas dellink (u;d) que giran ao. Entonces, la evolución

dinámica del número de bicicletas en las colas (qb
u;d(k)) se de�ne como:

qb
u;d(k+ 1) = qb

u;d(k) +
�

a barriv
u;d (k) � a bleave

u;d (k)
�

Tb: (4.11)

En (4.11) el super�́ndice arriv denota el arribo de bicicletas al �nal de cada una de las colas.
De esta maneraa barriv

u;d (k) es el �ujo de arribo allink (u;d) de�nido como:

a barriv
u;d (k) = a benter

u;d (k � t b(k)) ; (4.12)

dondet b(k) es el número de tiempos de muestreo que tardan las bicicletas en llegar al �nal de la
cola. Pese a la naturaleza macroscópica del modelo, es necesario incluir en este algunas carac-
ter�́sticas de los modelos microscópicos reportados en laliteratura, como por ejemplo la forma
en la que las bicicletas pueden agruparse en las colas de cadalink, ya que de haber espacio su�-
ciente, puede caber más de una de ellas a lo ancho de un mismo carril, como se evidencia en la
Figura 4.7.

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

Figura 4.7: Ubicación general de bicicletas en la v�́a

Con el objetivo de calcular la capacidad dellink (u;d), se introducen dos nuevos parámetros:
bicicletas que caben a lo ancho de un carril(Bw

u;d) del link (u;d) y bicicletas que caben a lo largo
del link (Bl

u;d), las cuales están de�nidas as�́:

Bw
u;d = �oor

�
Wu;d

wb

�
; Bl

u;d = �oor
�

Lu;d

lb

�
(4.13)
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dondeWu;d, Lu;d, wb y lb son el ancho del carril, el largo dellink (u;d), y el ancho y el largo
promedio de una bicicleta. As�́, entonces, el tiempo de retardo es:

t b(k) = �oor

8
>>>><

>>>>:

 

Bl
u;d �

qb
u;d(k)

Bw
u;d

!

lb

vbfree
u;d Tb

9
>>>>=

>>>>;

: (4.14)

conqb
u;d(k), lb y vbfree

u;d el número total de bicicletas en la cola dellink (u;d), el largo promedio de
las bicicletas y la velocidad de �ujo libre, respectivamente.

El modelo dinámico de trá�co de bicicletas es propuesto en(4.6)–(4.14). En las siguiente
sección se presenta el caso de estudio que permitió estimar los parámetros propios de este modo
de transporte.

4.3. Validaci ón del modelo de tr á�co de bicicletas

Los parámetros del modelo de trá�co de bicicletas propuesto en (4.6)–(4.14), requieren ser es-
timados con el �n de representar correctamente este tipo de transporte. Algunos de estos paráme-
tros son globales: el tiempo perdido en el semáforoLc, el largo y ancho promedio de las bicicletas
lb y wb, mientras que la velocidad de �ujo librevbfree

u;d es un parámetro local que deberá ser estima-
do para cada uno de loslinks, suponiendo que en trayectos cortos los ciclistas no logranalcanzar
la velocidad máxima.

4.3.1. Diseño del experimento de validaci ón

El objetivo principal del experimento es desarrollar una prueba que permita obtener datos
reales, mediante el uso de aplicaciones celulares, para caracterizar el comportamiento de los
ciclistas en las ciclorutas de la ciudad de Medell�́n.

El recorrido planteado se ejecuta en la ciclov�́a del sectorEstadio, de la ciudad de Medell�́n,
en la dirección mostrada en la Figura 4.8. El inicio de la prueba se llevará a cabo en la bah�́a
vehicular de la estación Estadio del Metro de Medell�́n (ver Figura 4.9), atravesando las inter-
seccionesa (Calle 48 con Carrera 70),b (Calle 48 con Carrera 68) yc (Calle 48 con Carrera 65)
hasta llegar al punto de girod (Calle 48 con Autopista Sur), ver Figura 4.8. Luego, desde este
punto de referencia, los participantes de la prueba van a seguir su curso en dirección al punto
de giro E (giro de entrada a la bah�́a), para terminar el circuito al pasar frente al puesto de con-
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Figura 4.8: Recorrido general del experimento.
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Figura 4.9: Salida y puesto de control.

trol. La duración de la prueba será de alrededor de 30 minutos y terminará en el puesto de control.

Para la toma de datos se dispone de dos aplicaciones android desarrolladas en el marco del
proyecto; la primera esHermes Tracker(ver icono en Figura 4.10(a)), la cual permite trazar el
recorrido de los ciclistas mediante datos GPS, en tanto la segunda, llamada “Semáforo” (ver
icono en Figura 4.10(b)), permite obtener la señal de tiempo de verde del semáforo que, en este
caso y debido a que es una cicloruta itinerante, se hace manualmente por personal del Instituto
de Deportes y Recreación de Medell�́n (INDER).

Tres personas fueron ubicadas en las intersecciones semaforizadas (a, b y c) de la Figura 4.8,
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4.3 Validación del modelo de trá�co de bicicletas

(a) Aplicación android
“Hermes Tracker”

(b) Aplicación
android “Semáforo”

Figura 4.10: Aplicaciones celulares desarrolladas

las cuales con la ayuda de la aplicación “Semáforo” obtuvieron la información de las señales de
interrupción (pares y altos) de ciclistas. As�́ mismo, siete ciclistas se introdujeron en la cicloruta
llevando consigo la aplicación “Hermes Tracker” por 30 minutos. Sin embargo, por inconvenien-
tes en los equipos celulares, solo cuatro de ellos fueron tenidos en cuenta en la obtención de los
datos necesarios para la validación del modelo.

�

�

Figura 4.11: Esquemático del caso de estudio

La red de trá�co de bicicletas (cicloruta) presentada en laFigura 4.8, puede verse de manera
esquemática en la Figura 4.11, conservando la tipolog�́a general del modelo presentado en (4.6)–
(4.14), ver Figura (4.6).

Para el caso de estudio propuesto, se eligieron loslinks(a;b), (b;c), (c;d), (d;c), (c;b) y (b;a),
ya que en ellink (a;a) se encuentra el punto de partida y de llegada, lo cual pude introducir
error en la validación del modelo. De esta manera, el modelomatemático del caso de estudio es
obtenido a partir de (4.6)–(4.14), formulado para un enlacegenérico (u;d).

Los datos experimentales recolectados con GPS, a través deHermes Tracking, se encuentran
en la Figura 4.12 para cada uno de los cuatro ciclistas. A partir de los datos de longitud y latitud
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mostrados en las Figuras 4.12(a) y 4.12(b), es posible encontrar las variables necesarias para
validar el modelo macroscópico propuesto, es decir, número de bicicletas en ellink y en la cola.
Primero se debe ubicar geográ�camente cadalink y luego determinar los instantes en que no
existan cambios de longitud y latitud, es decir cuando las bicicletas están detenidas en la cola.
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(b) Datos de GPS para longitud

Figura 4.12: Datos obtenidos mediante GPS

Por otro lado, mediante la aplicación “Semáforo” y con la ayuda del personal log�́stico dis-
puesto para el experimento, fue posible obtener los datos detiempos de rojo y de verde de los
semáforos que eran señalizados de manera manual por el personal del INDER. Las señales obte-
nidas en la Figura 4.13 tienen una resolución del orden de los segundos y muestran un valor de
1 para luz verde y 0 para luz roja en cada uno de loslink. Para este caso de estudio particular, no
es posible encontrar un ciclo �jo de semáforo, pues la ordende detenerse o de avanzar se da de
manera manual, dependiendo de la densidad de bicicletas y deveh�́culos. Cabe resaltar que en la
Figura 4.13(c), el valor de la señal del semáforo se mantiene en 1, puesto que en este punto no
hay ningún semáforo, por lo que las bicicletas salen dellink en �ujo libre. Además, se reconoce
en la Figura 4.13 que debido a la con�guración de la red 4.11,las señales de los semáforos para
los links (a;b) y (b;c), as�́ como para loslinks (b;c) y (d;c) son iguales.

Teniendo en cuenta la información de GPS de la Figura 4.12, se capturó la dinámica del �ujo
de bicicletas que ingresan a cada uno de loslinks, la cual se muestra en la Figura 4.14.

De igual manera, determinando los valores estacionarios delatitud y longitud de cada ciclista,
se encontró el número de bicicletas en la cola de cadalink durante todo el experimento. En la
Figura 4.14(c) no aparece ninguna bicicleta en la cola, estose debe a que la salida dellink (c;d)
es de �ujo libre, es decir, no existe señal de semáforo, como se muestra en la Figura 4.11, y se
corrobora en la Figura 4.13(c), donde para cualquier tiempode muestreo se supone luz verde.

Los parámetrosmb, lb y Lc, presentados en el modelo propuesto, son globales, es decir, inde-
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(b) Señal del semáforo dellink (b;c)
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(c) Señal del semáforo dellink (c;d)
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(d) Señal del semáforo dellink (d;c)
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(e) Señal del semáforo dellink (c;b)
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(f) Señal del semáforo dellink (b;a)

Figura 4.13: Señales de luz del semáforo en la cicloruta

pendientes a las particularidades de loslinks, en tantovbfree
u;d es local y puede variar dependiendo

de las condiciones de los mismos. A continuación, se formula el problema de optimización, que
permitió la estimación de los parámetros del modelo de trá�co de bicicletas y las simulaciones
correspondientes.
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(c) Flujo de entrada allink (c;d)
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(d) Flujo de entrada allink (d;c)
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(e) Flujo de entrada allink (c;b)
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(f) Flujo de entrada allink (b;a)

Figura 4.14: Flujos de entrada medidos en la cicloruta

4.3.2. Metodolog�́a para la estimaci ón de par ámetros

Teniendo en cuenta los parámetros locales y globales del modelo de trá�co de bicicletas (4.6)–
(4.14), para el caso de estudio presentado en la Figura 4.11,se propone un vector de parámetros

f = [ mb; lb; Lc;v
bfree
a;b ; vbfree

b;c ; vbfree
c;d ; vbfree

d;c ; vbfree
c;b ; vbfree

b;a ]
T

a estimar.
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(c) Número de bicicletas en la cola del
link (c;d)
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(d) Número de bicicletas en la cola del
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(f) Número de bicicletas en la cola del
link (b;a)

Figura 4.15: Número de bicicletas en la cola de la cicloruta

Para el número de bicicletas en ellink y en la cola, se de�ne a ˆx(k) = [ n̂b
u;d(k); q̂b

u;d(k)]
T

como el vector de estados estimados y ax(k) = [ nb
u;d(k); qb

u;d(k)]
T

como el vector de estados
medidos para loslinksdel sistema (a;b), (b;c), (c;d), (d;c), (c;b) y (b;a). El error de estimación
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de parámetros del modelo de trá�co de bicicletas se de�ne como:

J =
N

å
j= 1

kx( j) � x̂( j)k2 (4.15)

dondeN es el número total de muestras del experimento (N = 117).

Asumiendo que el modelo propuesto en (4.6)–(4.14) puede escribirse de la forma 2.18, el
problema de optimización con restricciones se formula en (4.16)–(4.17), tomando al error de es-
timación presentado en 4.15 como función de costo a minimizar. La solución de dicho problema
permitirá hallar el vector de parámetrosf que valide el modelo propuesto.

m�́n
f

J =
N

å
j= 1

kx( j) � x̂( j)k2; (4.16)

sujeto a:

x̂(k+ 1) = fd(x̂(k);u(k))

0 � mb � 1800 bici=h;

0 � lb � 2 m;

0 � Lc � 5 s;

0 � vbfree
u;d � 40 km=h; (4.17)

De esta manera, en (4.16)–(4.17) se formula el problema de optimización que posibilitará la
validación del modelo propuesto. La solución de dicho problema, fue encontrada con la ayuda
del toolboxde optimización deMatlabR
 2012b y la función f mincon, obteniendo como resulta-
do el �ujo máximo mb = 1;800 bici/h, la longitud promedio de bicicletaslb = 1;7 m, el tiempo
perdido del semáforoLc = 0;5 s y las velocidades de �ujo librevbfree

u;d = 15 km/h para todos los
links. El valor de los parámetros encontrados concuerda perfectamente con los valores t�́picos
para trá�co de bicicletas, por lo tanto estos serán usadospara la simulación. Además, el número
de bicicletas que caben a lo ancho de cada carril fue �jado enBw

u;d = 1 para todos loslinks y la
longitud de cada enlace medido enLa;b = 220 m,Lb;c = 394 m,Lc;d = 365 m,Ld;c = 365 m,
Lc;b = 394 m yLb;a = 220 m.

En la siguiente sección se presentan los resultados de simulación del trá�co bicicletas, donde
se comparan los datos obtenidos experimentalmente y los delmodelo propuesto con los paráme-
tros estimados.
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4.3 Validación del modelo de trá�co de bicicletas

4.3.3. Resultados de simulaci ón

Los datos recogidos experimentalmente se tomaron cada segundo para un total de 1.755 s
(0;4875 h), sin embargo, el tiempo de muestreo del modelo macroscópico debe ser mayor y
múltiplo del tiempo de ciclo del semáforo (cd = 60 s). Según la condición Courant-Friedrichs-
Lewy (4.17) para modelos espacio-temporalmente discretos, teniendo en cuenta que ellink más
pequeño esLa;b = 220 m y suponiendo una velocidad de �ujo libre máxima devbfree

u;d = 18 km/h,
se debe cumplir que el tiempo de muestreo sea menor a 12;2 s, por lo tanto, se escoge uno de
Tb = 10 s, entoncescd = 6 Tb. En este sentido, se hizo necesario realizar un nuevo muestreo de
los datos obtenidos experimentalmente, para que fueran comparables a los datos de simulación.

En la Figura 4.16 se evidencia el número de bicicletas medidas y estimadas para cada uno de
los links de la red. En l�́nea negra continua, se presentan los datos medidos por medio de GPS
y en l�́nea roja punteada, los datos estimados a través del modelo propuesto con los parámetros
identi�cados por un método de optimización. Para los 29;25 min de simulación, la dinámica de
acumulación de bicicletas estimadas en cadalink tiene la misma tendencia de los datos medidos,
presentándose una diferencia perceptible solo en ellink(d;c), la cual se debe a errores de medi-
ción o perturbaciones no consideradas.

De igual manera, en la Figura 4.17 se muestra el número de bicicletas en las colas de cada uno
de loslinks de la red. Para loslinks (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 embargo ellink (d;c) presenta un error en
la dinámica de dos de las colas formadas formadas durante todo el tiempo de simulación, ya que
estas no son capturadas por el modelo. Por otro lado, en ellink (c;d) no existe acumulación de
bicicletas pues, como se aclaró anteriormente, ellas continúan su recorrido en �ujo libre.

Con el �n de cuanti�car la e�ciencia de la estimación, se de�nen aEb
n(k) y a Eb

q(k) como los
errores de estimación del número total de bicicletas en lared y el número total de bicicletas en
las colas, los cuales se calculan de la siguiente forma

Eb
n(k) = nb

u;d(k) � n̂b
u;d(k) (4.18)

Eb
q(k) = qb

u;d(k) � q̂b
u;d(k) (4.19)

Los errores de estimaciónEb
n(k) y Eb

q(k) son mostrados en las Figuras 4.18(a)– 4.18(b), evi-
denciando algunas diferencias a lo largo de la simulación.De manera cuantitativa, podemos
encontrar que la sumatoria del valor absoluto del error de bicicletas totales y de bicicletas en
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4 Modelado matemático de trá�co de bicicletas
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(a) Número de bicicletas en ellink (a;b)
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(b) Número de bicicletas en ellink (b;c)
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(c) Número de bicicletas en ellink (c;d)
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(d) Número de bicicletas en ellink (d;c)
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(e) Número de bicicletas en ellink (c;b)
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(f) Número de bicicletas en ellink (b;a)

Figura 4.16: Comparación del número de bicicletas en la cicloruta medidas y estimadas

la cola es de 75;5 bici y 45;1 bici, respectivamente, sin embargo, debido a que se cuentacon
N = 117 pasos de muestro, se puede concluir que existe un error de0;6453 bici y 0;3855 bici por
paso de simulación. De forma absoluta y conociendo que hay cuatro bicicletas en la red, existe
un error de 16;1325% para las bicicletas totales y de 9;6375% para la bicicletas en las colas.
Estos errores son aceptables, teniendo en cuenta que s�́ se capturan las tendencias de los estados
en la mayor�́a delinksde la red.
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(e) Número de bicicletas en ellink (c;b)
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Figura 4.17: Número de bicicletas en la cicloruta
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Figura 4.18: Errores totales de estimación

4.4. Conclusiones

La estimación de parámetros para el modelo de trá�co de bicicletas propuesto, fue realiza-
da a través de la formulación de un problema de optimizaci´on, que minimiza el error entre las
variables del modelo y los datos tomados experimentalmenteen una cicloruta de la ciudad de Me-
dell�́n. Los resultados obtenidos son satisfactorios, al tratarse de una de las primeras experiencias
de este tipo. Aunque el caso de estudio cumple con las condiciones técnicas en la toma de datos
para una validación completa, es necesario hacer un esfuerzo log�́stico, con el �n de reunir al
menos 20 ciclistas que ocupen la cicloruta, exclusivamente, pues el número de participantes en
el anterior experimento es muy pequeño para realizar la validación completa del modelo.
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5 Modelado matem ático de tr á�co de
peatones

En este cap�́tulo se estudia el comportamiento dinámico delos peatones, especialmente en
las intersecciones de las redes de trá�co. En la primera parte, se realiza la revisión del estado
del arte de este modo de transporte para luego proponer un modelo de �ujo de peatones, capaz
de caracterizar sus dinámicas espec�́�cas. Finalmente, se considera un caso de estudio con gran
a�uencia de peatones en la ciudad de Medell�́n, con el �n de estimar los parámetros del modelo
formulado.

5.1. Estado del arte en modelos de tr á�co de peatones

Esta sección del estado del arte de los modelos de trá�co depeatones, desarrollada para obte-
ner un acercamiento a los análisis previos y a las formulaciones de modelos acerca de este modo
de transporte. Un estudio de la información recopilada permitirá la elección del modelo de pea-
tones adecuado para el objetivo planteado (con �nes de control), o en su defecto se establecerán
las principales caracter�́sticas de su comportamiento, para proponer un nuevo modelo.

En términos generales, el modelado matemático del trá�co de peatones permitirá :

Reducir el retardo asociado a los peatones.

Aumentar el cumplimiento de las señales de tránsito.

Mantener niveles aceptables de �ujo de trá�co.

Mantener la seguridad de todos los usuarios de la red.

Esta revisión se encuentra dividida en cuatro temas de�nidos; en el primero se describen al-
gunos trabajos realizados con respecto a la obtención del diagrama fundamental de peatones, en
el segundo se conceptualiza el trá�co de �ujo bidireccional de peatones, en el tercero se muestra
la relación de los peatones y los veh�́culos, y en el cuarto se abarca la identi�cación del �ujo de
peatones.
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5 Modelado matemático de trá�co de peatones

5.1.1. Diagrama fundamental de peatones

El diagrama fundamental recoge, de manera general, las relaciones naturales entre la densi-
dad, la velocidad y el �ujo. En el caso particular de los peatones, muchas de estas relaciones, que
aparecen reportadas en la literatura, se enfocan en lugaresdistintos a la cebra, o cruce peatonal,
la cual es zona de interés de esta investigación, sin embargo aportan información valiosa que
permite conocer el comportamiento de los peatones en general. A continuación se muestran las
principales caracter�́sticas de algunos de estos trabajos.

El estudio realizado en una escalera del Metro de Shanghai [89] analiza el �ujo de peatones,
encontrando las relaciones entre velocidad, densidad y �ujo. En este se tienen en cuenta algunas
consideraciones importantes:

Los peatones que caminan sobre las aceras tienen la opción de cambiar la velocidad y el
rumbo de su marcha, por el contrario, en las escaleras esta depende directamente de las
personas que están en frente.

La velocidad de las personas se relaciona con la frecuencia con que dan cada paso y no
precisamente con el tamaño de este.

La velocidad de las personas en las aceras está sujeta a caracter�́sticas individuales, mien-
tras en las escaleras, los peatones tienden a comportarse como colonias.

Por motivos de simplicidad, se propone una relación linealentre la velocidadV y la densidad
r de la siguiente manera:

V = Vf

�
1�

r
r j

�
(5.1)

dondeVf es la velocidad de �ujo libre yr j es la densidad cr�́tica. Sabiendo que el �ujof = r V
y teniendo en cuenta a (5.1), es posible escribir la relación entre densidad y �ujo como:

f = Vf r �
Vf

r j
r 2 (5.2)

Con base en datos experimentales tomados en la estaciónChifengdel tren de Shanghái -
China, se realizó la identi�cación del diagrama fundamental, obteniendo queVf = 0;93 m/s y
r j = 5;31 p/m2 para los peatones que bajan las escaleras yVf = 0;76 m/s yr j = 0;85 p/m2 para
los peatones que suben.
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5.1 Estado del arte en modelos de trá�co de peatones

Sin embargo, en los resultados obtenidos en [89], es claro que la relación velocidad-densidad
es no lineal, por ese motivo se han formulado otras funcionesno lineales como las mostradas
en [99], en donde a través de aproximaciones polinomiales de distintos órdenes, se relacionan
el �ujo y la densidad de peatones para una estación del Metrode Shángai. En la Tabla 5.1 se
comparan cuantitativamente los resultados de cada una de las aproximaciones realizadas, donde
es posible concluir que la función cuadráticaax2 + bx+ c es la que mejor se adecúa a los datos
experimentales.

Tabla 5.1: Comparación del error de estimación para diferentesaproximaciones [99]

Modelo Error
Polinomio grado seis 0;10

ax5 + bx4 + cx3 + dx2 + ex+ f 0;10
ax4 + bx3 + cx2 + dx+ e 0;1

ax3 + bx2 + cx+ d 0;08
ax2 + bx+ c 0;05

ax+ b 0;10

De manera similar, para un caso de senderos peatonales de la ciudad de Bogotá - Colombia
[100], se realizó un estudio que permitió calibrar y analizar los parámetros peatonales, encon-
trando experimentalmente que la densidad cr�́tica esr j = 3;757 p/m2, en tanto la velocidad de
�ujo libre es Vf = 86;42 m/min.

Los valores de los parámetros encontrados, as�́ como las tendencias, servirán de gran ayuda al
momento de caracterizar y validar el comportamiento de los peatones en un cruce semaforizado.

5.1.2. Trá�co de �ujo bidireccional de peatones

En muchos escenarios, los peatones deben sortear obstáculos para continuar su marcha y en
algunos casos esos obstáculos son otros peatones que caminan en dirección opuesta. Frente a
este tipo escenarios, se reportan algunas soluciones en la literatura, que permiten caracterizarlos.

En [101], es estudiado el �ujo de peatones que se entrecruzanen corredores construidos a
60� , 90� y 120� , usando un modelo autómata celular (CA), el cual se basa en de�nir un lugar
determinado en donde se encuentra un peatón (0;4 m por 0;4 m), y los posibles lugares a los que
puede evolucionar (ver 5.1). En [101], es estudiado el �ujo de peatones que se entrecruzan en
corredores construidos a 60� , 90� y 120� , usando un modelo autómata celular (CA), el cual se
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5 Modelado matemático de trá�co de peatones

basa en de�nir un lugar determinado en donde se encuentra un peatón (0;4 m por 0;4 m), y los
posibles lugares a los que puede evolucionar (ver 5.1).
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Figura 5.1: Direcciones y probabilidades de movimiento [101]

Para el mismo número de peatones a la entrada, se realiza un experimento de simulación con
cuatro diferentes escenarios: �ujo de peatones en una sola dirección, �ujo de peatones cruzándo-
se a 60� , �ujo de peatones cruzándose a 90� y �ujo de peatones cruzándose a 120� . El estudio se
evidencia que para el caso de �ujo bidireccional, conviene que la v�́a esté construida a 90� , pues
en este caso los peatones tienen menor retardo, es decir, un mayor número de estos es atendido
por la red en un menor tiempo. En el mismo sentido, en las aceras que se cruzan a 60� el retardo
es mayor, convirtiéndola en una zona de �ujo lento. El peor caso se presenta con aceras que
cruzan a 120� con el mayor retardo de peatones.

Desde otro enfoque microscópico en [102] se combinan movimientos básicos realizados por
los peatones, tales como paso hacia adelante, paso al lado, paso lateral y paso hacia atrás. Se
considera, además, que el trá�co de peatones puede darse en dos direcciones, tal y como se
muestra en la Figura 5.2.
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Figura 5.2: Diagrama esquemático de �ujo bidireccional de peatones [102]
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5.1 Estado del arte en modelos de trá�co de peatones

Si los peatones solo tienen la posibilidad de moverse hacia un lado, su densidad en la simula-
ción aumentará considerablemente, debido a que si se encuentran con otro peatón en dirección
opuesta, este no avanzará hacia adelante, lo que en la realidad es inusual. En la Figura 5.3 se
observa que en todos los casos, el peatón puede lograr un avance si se le permite un movimiento
diagonal. Las posibilidades de este movimiento se muestranen la Figura 5.4, en las cuales, para
la mayor�́a, es posible avanzar hacia adelante.

Figura 5.3: Peatones que caminan hacia la derecha con paso hacia al lado [102]

Convencionalmente para el �ujo bidireccional se ha establecido que los peatones pueden dar
pasos hacia el costado (ver Figura 5.3), sin embrago, si se a˜nade la posibilidad del movimiento
lateral de la Figura 5.4), el modelo representa mucho mejor la dinámica real de los peatones.

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

Cada vez que los peatones encuentran un obstáculo frente a ellos, pueden dirigirse hacia su
derecha o hacia su izquierda, sin embargo, los resultados del diagrama fundamental de [102]
muestra que si todos los peatones intentan hacerlo siempre hacia el mismo lado, la densidad
cr�́tica de la red es menor, es decir, el estado de congestión llega con un número de pasajeros
mayor que si tomaran algunas veces hacia la derecha y otras hacia la izquierda.
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5 Modelado matemático de trá�co de peatones

De esta manera, con la inclusión de algunos nuevos tipos de movimientos, se puede acercar la
representación matemática a la realidad, pues es probable simular escenarios saturados estables.

5.1.3. Interacci ón entre peatones y veh�́culos

Las intersecciones vehiculares son zonas donde naturalmente se presentan las interacciones
entre veh�́culos y peatones, mediante la señal del semáforo, aunque en algunos casos, los pea-
tones no respetan esta señal ni las zonas adecuadas para el cruce, entrometiéndose en el �ujo
vehicular, poniendo en riesgo la integridad propia y la de los conductores. A continuación se
describen, desde distintos puntos de vista, algunas de las soluciones reportadas.

En [103] se propone un modelo de trá�co mixto, que incluye veh�́culos y peatones. Para mo-
delar los veh�́culos se usa un métodocar f ollowing, en tanto los peatones se representan con un
modelo basado en autómatas celulares. En el modelo de veh�́culos se omiten los posibles ade-
lantamientos y se considera que no hay cambio de carril. Un veh�́culo l�́dern con posiciónxn(t)
y velocidad �xn(t), supedita la posiciónxn+ 1(t), la velocidad �xn+ 1(t) y la aceleración ¨xn+ 1(t) de
un veh�́culo seguidorn+ 1. De esta manera, la aceleración del veh�́culo seguidor para un tiempo
t + t , dondet es su tiempo de respuesta, es:

ẍn+ 1(t + t ) =
a ( �xn(t) + �xn+ 1(t))

xn(t) + xn+ 1(t)
+ k (xn(t) + xn+ 1(t) � D) (5.3)

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

Por otro lado, la representación de la dinámica de peatones se basa en un modelo autómata
celular, discreto en tiempo y espacio, donde cada peatón ocupa una celda de�nida y puede pasar a
otra celda según un conjunto de reglas. El modelo consideraque los peatones tienen tres posibles
tipos de movimientos: lateral, lineal y para evitar choquescon otros peatones. De esta manera,
los peatones se mueven bajo las siguientes reglas:

1. Los peatones avanzan tantas celdas hacia adelante como sea posible, si hay un peatón
adelante se mueven hacia la derecha o izquierda según las circunstancias.

2. Dos peatones contiguos no pueden elegir el movimiento lateral, con el �n de evitar coli-
siones.

3. Si dos peatones tienen la posibilidad de ocupar una celda,cada uno tendrá el 50% de
probabilidad de hacerlo.
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5.1 Estado del arte en modelos de trá�co de peatones

4. Si un peatón quiere sobrepasar a otro más lento y encuentra a otro peatón en dirección
opuesta, deberá seguir al peatón más lento.

5. Para evitar colisiones de frente, los peatones intentar´an moverse siempre a su derecha.

En este caso, el movimiento de los peatones está restringido a la señal del semáforo. Este tipo
de modelos se usan para planear el trá�co, administrar la demanda o diseñar sistemas de control.
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Figura 5.5: Disposición de sensores de veh�́culos y peatones [104]

Una aplicación es presentada en [104], en donde se desarrolla un modelo de trá�co de veh�́cu-
los y peatones con el �n de intervenir directamente en las fases de los semáforos incluyendo sus
tres colores. Para ello se cuenta con una red de sensores inalámbricos, debido a su econom�́a,
rápido desarrollo y fácil implementación. Los sensoresson ubicados en distintos puntos de una
intersección, como se muestra en la Figura 5.5, con el prop´osito de obtener información del es-
tado de congestión de la red.

No obstante, el modelo descrito en [104] considera las colasde veh�́culos y peatones con el �n
de tomar las decisiones en cuanto al tiempo de duración de cada color en el semáforo, as�́ como
de las fases. Sin embargo, solo se basa en la mediciones instantáneas obtenidas por los sensores
en la intersección, desacoplando la dinámica en una red completa. En un caso de aplicación más
realista, soluciona un problema de optimización h�́brido[105], en el cual se incluye el compor-
tamiento de peatones que incumplen con la señal del semáforo. El �́ndice de desempeño se basa
en la longitud de la cola de veh�́culos y el número de peatones incumpliendo la señal el cual es
calculado mediante el método Monte Carlo. La solución delproblema de optimización entrega
como resultado, tanto el tiempo de cada fase como el tiempo deciclo del semáforo.
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(a) Flujo de veh�́culos de
izquierda a derecha

(b) Flujo de veh�́culos de dere-
cha a izquierda

(c) Flujo de veh�́culos por
giro a la izquierda

(d) Flujo de veh�́culos por
giro a la derecha

Figura 5.6: Compresión de los carriles a causa del cruce peatonal [106]

En este sentido, cuando un peatón cruza o intenta cruzar unacalle, está expuesto a ser arro-
llado por un veh�́culo o involuntariamente inter�ere directamente con el trá�co vehicular. Se ha
demostrado que con el uso de reproductores MP3 o de equipos celulares, los peatones están más
propensos a sufrir accidentes, poniendo en riesgo su propiaseguridad y la de los demás usuarios
de la red [106]. Cuando los peatones cruzan la calle en una intersección se produce un estrecha-
miento en los carriles de los veh�́culos, este fenómeno depende de la dirección del �ujo de estos,
tal y como se muestra en la Figura 5.6. Los resultados de los análisis realizados en el art�́culo,
muestran que los peatones generan un mayor impacto en los veh�́culos que realizan algún giro,
en comparación con los que transitan en l�́nea recta. As�́ mismo, después de 24 horas de graba-
ción en Harb�́n-China, se demostró que el mayor factor de compresión en los carriles se debe a
la inclinación hacia adelante de los peatones en los crucespeatonales.

Con el �n de contrarrestar los incidentes que puedan presentarse, en la Figura 5.7 se proponen
dos estrategias que median los posibles con�ictos entre peatones y veh�́culos. Cuando las condi-
ciones de circulación son buenas (Figura 5.7 izquierda) puede presentarse el siguiente ciclo: 1.
Incremento del tiempo de ciclo del semáforo, 2. Aumento deltiempo de espera de los peatones,
3. Aumento de la tasa de violación de la señal del semáforopor parte de los peatones, 4.Incre-
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Figura 5.7: Estrategia de incremento y reducción del ciclo del semáforo (Tomado y traducido de
[106])

mento de los con�ictos entre peatones y veh�́culos, 5. Incremento del retardo de los veh�́culos
(congestión), 6. Aumento del tiempo de verde. Por otro parte, si la circulación es mala (Figura
5.7 derecha), el ciclo será: 1. Reducción del ciclo del semáforo, 2. Disminución del tiempo de
espera de los peatones, 3. Disminución de la tasa de violación de la señal del semáforo, 4. Dis-
minución de los con�ictos entre peatones y veh�́culos, 5. Reducción del tiempo de retardo de los
veh�́culos, 6. Reducción del tiempo de verde.

Finalmente, se tiene en cuenta el caso en el que los peatones no cruzan por las zonas asigna-
das (cebras), ocasionando accidentes o aumento de la densidad vehicular debido a las maniobras
evasivas. En [107] se determinan las posibles colisiones entre veh�́culos y peatones, la cuales no
han sido estudiadas ante la imposibilidad de obtener datos experimentales, no obstante, mediante
el procesamiento digital de imágenes ha sido posible caracterizar los con�ictos presentados entre
estos dos modos de trasporte. Para el estudio realizado, un indicador de seguridad de los peatones
es la diferencia del tiempo para la colisión (TDTC) con un veh�́culo.

Suponiendo que tanto los veh�́culos como los peatones mantienen su velocidad y su trayectoria
constante, el TDTC entre un veh�́culov y un peatónp para un tiempot se calcula como:

TDTCp;v(t) = Tp(t) � Tv(t) =
Lp;v(t) � Lp(t)

�Lp(t)
�

Lp;v(t) � Lv(t)
�Lv(t)

(5.4)

dondeTp(t) y Tv(t) son el tiempo de viaje del peatón y del veh�́culo, respectivamente,Lp;v(t) es
el punto de intersección predicho en el que se cruzarán lastrayectorias del peatón y del veh�́culo,
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Lp(t) y �Lp(t) son la posición y la velocidad del peatón, en tantoLv(t) y �Lv(t) son la posición y
velocidad del veh�́culo.
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Figura 5.8: Disposición de sensores de veh�́culos y de peatones (Tomado y traducido de [107])

En la Figura 5.8 se muestran las posiciones y las velocidadesde un veh�́culo y de un peatón
para dos instantes de tiempo (tiempo 1 y tiempo 2). La trayectoria predicha para el peatón es una
l�́nea, puesto que se considera que la posición que este ocupa en el espacio, es un punto ubicado
exactamente en su centro de masa, en tanto, la trayectoria predicha del veh�́culo es una área, ya
que se asume que un veh�́culo ocupa un ancho de dos metros.

5.1.4. Métodos de identi�caci ón de �ujo de peatones

Gracias al avance tecnológico, en la actualidad se han desarrollado mecanismos para la iden-
ti�cación de peatones con diferentes propósitos, desde la vigilancia hasta el conteo para análisis
de demanda. Sin embargo, estos métodos podr�́an ser usadoscomo instrumentos de medición en
aplicaciones de trá�co.

En [106] se presenta un método de procesamiento de imágenes, donde el principal objetivo es
capturar el movimiento de cualquier objeto, mediante la comparación de la imagen actual con
una de referencia, en la cual no hay objetos presentes (ver Figure 5.9(a)). Seguidamente se hacen
varios �ltros basados en distribuciones Gaussianas, las cuales permiten identi�car el objeto para
después caracterizarlo de acuerdo a su dimensión y morfolog�́a como un peatón o un veh�́culo.
El resultado �nal se presenta en la Figura 5.9(a) en donde se han detectado veh�́culos, peatones e
incluso ciclistas por medio de una máquina de soporte vectorial. El método presentado tiene una
e�ciencia superior al 90%, además de una baja carga computacional, lo que permite su aplica-
ción en tiempo real.

Por otro lado, se propone un método de evaluación de �ujo depeatones, basado en el estudio
de videos de vigilancia, en [108]. La captura de datos se basaen el movimiento, pero no en el
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(a) Filtrado de imagen (b) Reconocimiento modal

Figura 5.9: Procesamiento de imágenes para el reconocimiento de peatones (Tomado de [106])

de objetos individuales sino en el movimiento de la masa (�ujo). El método de identi�cación de
�ujo toma como principales variables el ancho y la velocidadsin importar los peatones que se
solapan en la imagen; este se evaluó en una estación de treny se basó en el análisis cuadro a
cuadro del movimiento, determinando, de esta manera, la cantidad de peatones en un momento
determinado, en relación al gradiente entre el cuadro actual y el siguiente.

Desde otro enfoque, en [109] se evalúan un conjunto de estrategias para la detección y el se-
guimiento de peatones, en diferentes escenarios. Además,se establecen los requerimientos para
un sistema de detección y de seguimiento, tales como la �exibilidad, la robustés, la escalabilidad,
la econom�́a, el funcionamiento en tiempo real y la reconstrucción 3D. El sistema es capaz de
detectar a los peatones estáticos y en movimiento, como se muestra en la Figura 5.10.

En las partes(a), (b), (c) y (d) de la Figura 5.10, se muestra la detección estática de peatones
para diferentes tipos de espacios y de cámaras; desde arriba, en pasillos, con cámaras Vicon y
en esquinas, respectivamente. Por otro lado, en las imágenes superiores de(e), ( f ), (g) y (h) de
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Figura 5.10: Detección y el seguimiento de peatones en diferentesescenarios (Tomado de [109])

la Figura 5.10, se puede ver la secuencia de capturas de un video, donde se han detectado los
peatones de manera individual con diferentes colores, los mismos para los cuales, en la parte
inferior de cada una de las �guras, fue posible trazar las trayectorias.

Aunque un modelo macroscópico de peatones en el cruce semaforizado no ha sido reportado,
con la revisión de la literatura presentada anteriormente, se obtuvieron las principales caracter�́sti-
cas de este modo de transporte, logrando adquirir las condiciones necesarias para desarrollar un
nuevo modelo de trá�co de peatones, el cual se propone a continuación, teniendo en cuenta las
principales caracter�́sticas de este tipo de trá�co.

5.2. Descripci ón del modelo de tr á�co de peatones

Un modelo macroscópico para trá�co de peatones se planteaen [98], basado en un modelo de
trá�co vehicular (modelo S [35]), el cual ha sido usado con �nes de control y ha sido validado
exitosamente. Sin embargo, en el que se propone a continuación, se tienen en cuenta otras consi-
deraciones. Debido a las particularidades del �ujo de peatones, se listan a continuación algunas
generalidades que fueron consideradas:

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

2. Los peatones no cruzan la cebra, o zona de transferencia, en �ujo libre, por lo tanto la
velocidad var�́a en función de la densidad de peatones en esta zona.
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3. Los peatones no reaccionan inmediatamente al cambio del semáforo peatonal, entonces es
necesario considerar un tiempo de reacción de los peatones.

4. Existen algunos peatones que irrespetan el semáforo peatonal, es decir, entran a la zona de
transferencia cuando la señal del semáforo aún está en rojo.

(a) Peatones esperando en la cola para cruzar la
calle

(b) Peatones en la zona de transferencia

Figura 5.11: Ubicación general de peatones en la v�́a

De manera esquemática se de�ne unlink (u;d), como el enlace entre los lugaresu y d, los cua-
les albergan a los peatones en una zona de espera, hasta que llegan a la de transferencia, como
se muestra en la Figura 5.11. Mientras tanto en la Figura 5.11(a), para el semáforo peatonal en
rojo, se muestran los peatones de la zona de esperau en azul y los peatones en la zona de espera
d en rojo, los cuales pasarán a las zonas de trasferencia (u;d) y (d;u). En la Figura 5.11(b), para
el semáforo peatonal en verde, se muestra que en la zona de trasferencia pueden combinarse los
peatones que caminan en ambas direcciones, sin embargo, es posible contabilizarlos de manera
separada.

Para cada par de lugaresu y d, existe un número de pasajeros en la colas (qp
u;d(k) y qp

d;u(k)) y
un número de veh�́culos en las zonas de transferencia (np

u;d(k) y np
d;u(k)), tal y como se muestra

en la Figura 5.12.
Para la zona de espera o de acumulación de pasajerosu, se de�ne la dinámica de colaqp

u;d(k)
para un tiempok como:

qp
u;d(k+ 1) = qp

u;d(k) +
�

a pwait
u;d (k) � a penter

u;d (k)
�

Tp; (5.5)

dondea pwait
u;d (k) es el �ujo de entrada a la zona de espera,a penter

u;d (k) es el �ujo de salida de la
zona de espera equivalente al �ujo de entrada a la zona de trasferencia (u;d) y Tp es el tiempo de
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Figura 5.12: Zonas de esperau y d conectadas con doslinks (u;d) y (d;u)

muestreo del trá�co de peatones. El �ujo de peatones que ingresan a la zona de espera proviene
de otra zona de trasferencia:

a pwait
u;d (k) = å

i2xu

di a psafe
i (k); (5.6)

dondexu es el conjunto de enlaces contiguos a la zonau y di es el porcentaje de peatones prove-
nientes de la zonai que ingresan a la zonau. Por otro lado, el �ujo de peatones que salen de la
zona de espera y que entran a la zona de transferencia es:

a penter
u;d (k) = m�́n

(
mp

u;d gp
u;d(k) + l qp

u;d(k)

Tp
;

qp
u;d(k)

Tp

)

; (5.7)

dondemp
u;d es el �ujo máximo de peatones,gp

u;d(k) es el tiempo de verde del semáforo de peatones
y l es el porcentaje de peatones esperando a cruzar que incumplen la señal del semáforo. El
tiempo efectivo de verdegp

u;d(k) puede ser diferente al tiempo real de luz verde en el semáforo,
debido a que se considera un tiempo perdido o un tiempo de reacción de los peatones de la
siguiente manera:

gp
u;d(k) = Gp

u;d(k) � Lp (5.8)

dondeGp
u;d(k) es el tiempo aparente del semáforo, es decir, la variable deentrada manipulada del

sistema yLp es el tiempo de reacción de los peatones.

El número de peatones que se encuentran en la zona de trasferencia (u;d) en el tiempok+ 1
está dado por el balance de �ujo de la siguiente manera:

np
u;d(k+ 1) = np

u;d(k) +
�

a penter
u;d (k) � a psafe

u;d (k)
�

Tp; (5.9)
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dondea psafe
u;d (k) es el �ujo de peatones que llegan a una zona segura, es decir, los que han cruzado

totalmente la cebra. Considerando que cada uno de los que ingresan a la zona de trasferencia
salen por la zona segura, el �ujo de peatones en esta zona es elmismo �ujo de entrada retardado
t (k) tiempos de muestreo, como sigue:

a psafe
u;d (k) = a penter

u;d (k � t (k)) : (5.10)

Como se muestra en 5.10, el retardot (k) es variable en el tiempo debido a que la velocidad
también var�́a en el tiempo. As�́ entonces, el retardo puede expresarse como:

t (k) = round
�

Lu;d

vu;d(r )Tp

�
(5.11)

dondeLu;dLu;d es la longitud de la cebra yvu;d(k) es la velocidad media de los peatones, la cual
se obtiene de una aproximación no lineal al diagrama fundamental, que relaciona la velocidad
con la densidad, como se evidencia a continuación:

vu;d(r ) = vme� (r u;d(k)=r c) (5.12)

dondevm es la velocidad máxima o de �ujo libre,r u;d(k) es la densidad de peatones en la zona de
trasferencia yr c es la densidad cr�́tica o densidad de congestión. La aproximación exponencial
mostrada en (5.12), fue descrita anteriormente en (1.21) y se acomoda a la tendencia de los datos
reportados en la literatura aunque hasta el momento no ha sido usada. Para encontrar la densidad
basta con calcular el número total de veh�́culos en la zona de trasferencia, es decir,np

u;d(k) y
np

d;u(k) y dividirlo entre el área total ocupada (Au;d = Ad;u).

r u;d(k) =

�
np

u;d(k) + np
d;u(k)

�

Au;d
(5.13)

Con las ecuaciones 5.5–5.13 se describe completamente el modelo macroscópico de trá�co
de peatones. A continuación se presenta el experimento de validación con el cual fue posible
encontrar los parámetros del modelo.

5.3. Validaci ón del modelo de tr á�co de peatones

El modelo de trá�co de peatones propuesto en 5.5–5.13 contiene parámetros que deben ser
estimados, algunos de manera global, es decir, no dependen de la con�guración de la red ni de

107
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la cantidad de peatones, tal como la fracción de peatones que incumplen con la señal de rojo del
semáforol , el tiempo perdido del semáforoLp, la velocidad máxima de los peatonesvm y la
densidad cr�́ticar c.

5.3.1. Diseño del experimento de validaci ón

El principal objetivo del experimento es tomar datos mediante videos, los cuales permitan
describir dinámicamente el comportamiento de los peatones en la ciudad de Medell�́n.

(a) Cruce peatonal Calle 46 con Carrera 52 (tomado
de: street view)

(b) Cruce peatonal Calle 45 (Centro Administrativo
La Alpujarra) (tomado de: street view)

Figura 5.13: Selección de los casos de estudio

Después de analizar algunas de las zonas con los cruces peatonales más concurridos de la
ciudad de Medell�́n, se determinó, en primera instancia, estudiar dos cruces en particular; el de
la Calle 46 con Carrera 52 – av. Oriental con La Playa (ver Figura 5.13(a)) y el de la Calle 45
– av San Juan (ver Figura 5.13(b)), frente al Centro Administrativo La Alpujarra. Sin embargo,
surgieron algunos imprevistos al momento de ejecutar una prueba piloto de la �lmación, ya que
en este lugar la fuerza pública no permitió tomar los datospor motivos de seguridad, al tratarse
de una zona donde se ubican entes territoriales y departamentales. Por otro lado, el segundo cruce
de la Calle 45 se ubica en una zona bancaria con pocos lugares estratégicos de �lmación. Por tal
motivo, se seleccionó otro punto de la Calle 45, esta vez conCarrera 53 (ver Figura 5.14), como
soporte a posibles eventualidades al momento de ejecutar elexperimento.

El 30 de Octubre de 2014, entre las 12 : 00 pm y la 1 : 00 pm, se grabaron dos videos en
alta de�nición (1800p)en los dos puntos contiguos de la av. Oriental (Calle 46) de la ciudad de
Medell�́n; la Carrera 52 y la Carrera 53 (Figuras 5.14 y 5.13(a)). Estos se tomaron durante 20 m
en cada punto, capturando la acumulación de peatones en laszonas de espera y en las zonas de
trasferencia, as�́ como la señal del semáforo peatonal para los dos casos de estudio. En la Figura
5.15 se exponen las capturas de los videos obtenidos en el experimento.
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Figura 5.14: Cruce peatonal Calle 46 con Carrera 53 (tomado de: street view)

(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 de:
MAPGIS)

(b) Cruce peatonal Calle 46 con Carrera 53 (tomado de:
MAPGIS)

Figura 5.16: Ubicación general de bicicletas en la v�́a

En la Figura 5.16 se encuentran los cruces seleccionados desde otro ángulo, donde se reco-
nocen las cinco zonas de esperaa, b, c, d y e, además de las zonas de transferencia. La red de
trá�co de peatones mostrada en la Figura 5.16 se representaesquemáticamente en la Figura 5.17,
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(a) Esquemático del cruce peatonal Calle 46 con
Carrera 53

(b) Esquemático 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 5.12).En la 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 estoslinks se obtiene a partir del modelo general propuesto en 5.5–
5.13.

La extracción de datos desde los videos se realizó de manera manual, con una resolución
del orden de los segundos, es decir, para 20 min era necesariotomar 1200 datos a partir de las
variables: �ujo de entrada a la zona de espera, �ujo de salidade la zona de espera, �ujo de entrada
a la zona segura y tiempo de fase de semáforo; esto para cada uno de loslinks.

El primer video analizado fue el del cruce peatonal Calle 46 con Carrera 52, mostrado en la
Figura 5.18, donde para algunos instantes de �ujo insaturado, como el de la Figura 5.18(a), el
conteo de peatones segundo a segundo era trivial, sin embargo, en los instantes de saturación, co-
mo los de la Figura 5.18(b), se hizo imposible identi�car lostiempos de llegada de cada peatón
a cada una de las zonas, as�́ como las direcciones hacia dondecaminaban. Debido a que hasta
el momento no se cuenta con la infraestructura tecnológicaadecuada para la toma de este tipo
de datos, tal como cámaras con ubicación preferencial y software de procesamiento de video, se
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(a) Peatones en �ujo insaturado (b) Peatones en �ujo saturado

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

deja planteado este caso de estudio, viendo una oportunidadde desarrollo en estos campos, que
permitan la validación de modelos matemáticos en cualquier punto de la ciudad con diferentes
densidades de peatones. Por tal motivo, se tomó el segundo cruce peatonal (Calle 46 con Carrera
53) como caso de estudio para la validación del modelo de peatones.

El caso de estudio seleccionado también cuenta con instantes de insaturación y sobresatura-
ción, sin embargo, por la ubicación de la cámara y por tratarse solamente de dos zonas de espera,
luego de un tedioso trabajo manual, fue posible encontrar las mediciones necesarias para validar
el modelo propuesto.

En la Figura 5.19 se puede ver la señal del semáforo para los20 min de duración del video,
donde el valor de 1 representa el instante de semáforo en luzverde, en tanto el tiempo de rojo se
representa con 0. La señal del semáforo es igual para loslinks (a;b) y (b;a), pues estos enlaces
comparten las mismas zonas de esperaa y b.
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Figura 5.19: Señal del semáforo de loslinks (a;b) y (b;a)
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De igual manera, en la Figura 5.20 se presenta el �ujo de peatones que entran a las zonas
de esperaa y b, dados en peatones por segundo. En la Figura 5.21 se encuentra el número de
peatones que se acumulan en la zona de espera o cola, productode la señal en rojo del semáforo
o de la imposibilidad de cruzar la calle. Estos datos fueron obtenidos directamente del video,
cuanti�cando, en cada segundo, la permanencia de peatones en esta zona.
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Figura 5.20: Flujo de entrada de peatones medidos en el cruce peatonal
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Figura 5.21: Flujo de entrada de peatones medidos en el cruce peatonal

Para �nalizar, el número de peatones que se encuentran dentro de loslinks (a;b) y (b;a) se
muestran en la Figura 5.22, los cuales, por razones de complejidad en el conteo (pues unos pea-
tones entran y otros salen en direcciones opuestas), se midieron de manera indirecta, es decir, a
partir del �ujo de pasajeros en la entrada y en la zona segura,as�́ como se evidencia a continua-
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5.3 Validación del modelo de trá�co de peatones

ción:

np
u;d(k+ 1) = np

u;d(k) +
�

a penter
u;d (k) � a psafe

u;d (k)
�

Tp; (5.14)

dondeTp = 1, ya que la magnitud de ambos �ujos está dada en personas porsegundo.

Cabe notar que en la Figura 5.22(b), correspondiente al número de peatones dellink (b;a), el
último tramo, después de los 1000 s, tiene un valor de corrimiento constante de 1 p, por la apari-
ción de un vendedor informal que ingresó allink, pero que hasta la �nalización del experimento
no salió de él.
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Figura 5.22: Flujo entrada de peatones medidos en el cruce peatonal

A continuación se presentan los resultados de la simulaci´on del modelo propuesto, teniendo
en cuenta la solución del problema de optimización usado para la estimación de sus principales
parámetros.

5.3.2. Metodolog�́a para la estimaci ón de par ámetros

De acuerdo al modelo propuesto en 5.5–5.13, se desconocen los parámetros locales y los
globales del modelo de la Figura 5.17, por tal motivo, se propone un vector de parámetros
f = [ mp

a;b;mp
c;d;mp

d;e; l ;Lp;vm; r c]
T el cual será estimado.

Considerando el número de peatones en las colas y en la zona de transferencia, seanx(k) =
[np

u;d(k);qp
u;d(k)]T y x̂(k) = [ n̂p

u;d(k); q̂p
u;d(k)]T los vectores de estados y estimados del sistema

para todos loslinks (a;b), (b;a), (c;d), (d;c), (d;e), (e;d). Se de�ne el error de la estimación de
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5 Modelado matemático de trá�co de peatones

parámetros del modelo de peatones, de la forma en que suele hacerse t�́picamente en un problema
de m�́nimos cuadrados, esto es:

J =
N

å
j= 1

kx( j) � x̂( j)k2 (5.15)

dondeN es el total de muestras del experimento.

El modelo de peatones descrito en (5.5)–(5.13), puede escribirse como se detalla en (2.18), de
esta forma, tomando a (5.15) como una función de costo a minimizar, se formula un problema
de optimización con restricciones como:

m�́n
f

J =
N

å
j= 1

kx( j) � x̂( j)k2; (5.16)

sujeto a:

x̂(k+ 1) = fd(x̂(k);u(k))

0 � mp
u;d;

0 � l � 1;

0 � Lp � 2 s;

0 � vm � 5 km=h;

0 � r c; (5.17)

As�́, entonces, el problema de optimización que permitir´a la validación del modelo de peatones
propuesto es formulado en (5.16)–(5.17).

Para el caso de estudio particular de la Figura 5.17(a), es necesario de�nir un nuevo vec-
tor de parámetrosf = [ mp

a;b; l ;Lp;vm; r c]
T además de vectores de estados medidos y estimados

x(k) = [ np
a;b(k);np

b;a(k);qp
a;b(k);qp

b;a(k)]T y x̂(k) = [ n̂p
a;b(k); n̂p

b;a(k); q̂p
a;b(k); q̂p

b;a(k)]T . La solución
al problema de optimización descrito en (5.16)–(5.17), serealizó con la ayuda deltoolboxde
optimización deMatlabR
 2012b y la función f mincon, arrojando que el �ujo máximo de salida
de peatones de la zona de espera esmp

a;b = 50;000 p/h= 13;89 p/s, el porcentaje de peatones de la
cola que irrespeta la señal de semáforo esl = 0;2%, el tiempo de reacción de los peatones o tiem-
po perdido del semáforo esLp = 0;06 s, la velocidad máxima o de �ujo libre esvm = 4;7 km/h
y la densidad cr�́tica esr c = 30500;000 p/km2 = 3;5p/m2. Los datos obtenidos son consistentes
a los reportados en la literatura, teniendo en cuenta queAa;b = Ab;a = ( 13;1 m)(8 m) = 104;8 m2.
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5.3 Validación del modelo de trá�co de peatones

En la siguiente sección se presentan los resultados de simulación del trá�co de peatones, donde
se comparan los datos obtenidos experimentalmente y los delmodelo propuesto con los paráme-
tros estimados.

5.3.3. Resultados de simulaci ón

El tiempo de muestreo del experimento fue de 1 s, para un totalde 1;200 s de duración, sin
embargo, el tiempo de muestreo del modelo macroscópico eventualmente podr�́a ser mayor en
pro del costo computacional. Según la condición Courant-Friedrichs-Lewy (CFL) (2.17), obser-
vando que ellink mide La;b = Lb;a = 13;1 m y suponiendo que la velocidad de �ujo libre es
vm = 4;7 km/h, entoncesTp � 10;3 s, para este caso de estudio se consideró queTp = 5 s, . Con
el �n de ajustar los datos medidos al tiempo de muestreo del modelo de peatones, fue necesario
remuestrear los datos reales.
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Figura 5.23: Comparación del número de peatones en la cola medidos y estimados

En la Figura 5.23 se puede observar el número de peatones medidos y estimados en la zona de
espera o cola del loslinks (a;b) y (b;a). En l�́nea negra continua se presenta el número de peato-
nes medidos en las zonasa y b, en tanto en l�́nea punteada roja se muestra la estimación de este
número de peatones a través del modelo propuesto. Esta estimación contiene algunas diferencias
de los picos de amplitud en cuanto a los datos medidos, sin embargo, sigue completamente la
tendencia del comportamiento general de acumulación de peatones.

En la Figura 5.24 se observa el número de peatones en loslinks (a;b) y (b;a), es decir, los que
se encuentran cruzando la cebra, cuyo objetivo es llegar a lazona segura. Los resultados con�u-
yen en que el modelo propuesto es capaz de reproducir las tendencias del número de peatones,
no obstante, en algunos casos, como el reportando con la entrada del vendedor ambulante (luego
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Figura 5.24: Comparación del número de peatones medidos y estimados en la zona de
transferencia

del minuto 18 de la Figura 5.24(b)), el sistema puede tener error de medición.

Por otro lado, se consideró en (5.11) que la velocidad puedevariar de acuerdo a la densidad,
como aparece en (5.12). As�́, entonces, la variación de la velocidad a lo largo de la simulación
se ve en 5.25, donde se evidencia que la velocidad máxima esvm = 4;7 km/h variando hasta un
valor menor a 4;4 km/h.
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Figura 5.25: Velocidad estimada

Después de analizar cualitativamente la e�ciencia de la estimación, se hace necesario cuanti�-
carla de manera adecuada. Para ello, se de�ne aEp

q (k) y aEp
n (k) como los errores de estimación

del número total de peatones en la zona de espera y en la zona de transferencia, los cuales pueden
ser calculados como se muestra en (5.18)–(5.19).

Ep
q (k) = qp

u;d(k) � q̂p
u;d(k) (5.18)
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Figura 5.26: Errores totales de estimación

Ep
n (k) = np

u;d(k) � n̂p
u;d(k) (5.19)

Los errores de estimación, para cada tiempo de muestreo, seencuentran en la Figura 5.26,
demostrando algunas diferencias entre los datos medidos experimentales y los obtenidos a través
del modelo propuesto. Cuantitativamente, se establece quela sumatoria del valor absoluto del
error de estimación, para los peatones en la cola y en ellink, es de 473;67 p y 465;44 p, sin
embargo, al poseerN = 239 pasos de muestreo, se puede decir que el modelo tiene un error de
1;98 p y 1;95 p cada 5 segundos.

5.4. Conclusiones

La estimación de parámetros para el modelo de trá�co de peatones propuesto, sugiere en sus
resultados, que el modelo matemático es capaz de seguir la tendencia de los datos obtenidos ex-
perimentalmente, tanto para el número de peatones esperando en la cola como para la zona de
transferencia. Se incluyó el concepto de diagrama fundamental de peatones, al modelo formula-
do, obteniendo algunos resultados sobre los cambios en la velocidad de los peatones, producto
del aumento en la densidad. Aunque este caso de estudio contiene diferentes estados de conges-
tión (saturación e insaturación), tiene solo un par delinks, por lo tanto, es necesario contar con
la infraestructura tecnológica su�ciente, para poder escalar el experimento y as�́ validar comple-
tamente este modelo.
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6 Modelado matem ático de tr á�co
multimodal

En este cap�́tulo se describe un modelo de trá�co multimodal para veh�́culos, buses articula-
dos, bicicletas y peatones, tomando como referencia los modelos desarrollados en los cap�́tulos
anteriores. La dinámica de este se explica mediante un casode estudio ilustrativo en la ciudad de
Medell�́n, donde con�uyen todos los modos de transporte estudiados.

6.1. Descripci ón del modelo de tr á�co multimodal

La descripción de los modelos de cada uno de los modos de trasporte, se realizó en los cap�́tu-
los anteriores, de la siguiente manera: en el cap�́tulo 2 se describe un modelo de trá�co vehicular,
en los cap�́tulos 3 y 4 se proponen dos modelos de trá�co parabuses articulados y para bicicletas.
Finalmente, en el cap�́tulo 5, se formula un nuevo modelo de trá�co de peatones.

Los modelos de trá�co pueden estar desacoplados, ya que, enesta tesis, el modelado de cada
modo de transporte no depende de los otros. Recordando brevemente los modelos se tiene que;
para el caso de trá�co veh�́cular, fue usado el modelo S, el cual representa principalmente dos
dinámicas: el número de veh�́culos en las colas (2.6) y el número de veh�́culos en ellink (2.7).
Para el trá�co de los buses articulados, el modelo propuesto cuenta con tres zonas en las que se
puede ubicar un articulado: una zona de �ujo libre, una zona de transferencia de pasajeros y una
zona de espera en la cola. Cada una de estas está representada por un número de veh�́culos, como
se detalla en (3.5), (3.8) y (3.13). El trá�co de bicicletasse modela mediante las dinámicas de
acumulación de bicicletas en las colas (4.11) y en loslinks(4.6). Por último, el modelo de trá�co
de peatones propone dos estados: el número de peatones en las zonas de espera (5.5) y el número
de peatones en las zonas de transferencia (5.11).

Como se mostró en la Figura 1.1, el objetivo principal del modelado de trá�co es capturar la
dinámica del �ujo de salida de unlink (u;d) para cualquier modo de transporte. Este �ujo de
salida, depende directamente del �ujo de arribo al �nal de cola. Para un modo de transportem
cualquiera, el �ujo de arribo en un periodo de tiempo [kT � t � (k+ 1)T]de salida, generalmente
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6.1 Descripción del modelo de trá�co multimodal

está dado por:

a marriv
u;d (k) = a menter

u;d (k � t m
u;d) (6.1)

dondea menter
u;d (k) es el �ujo de entrada allink (u;d), y t m es el número de tiempos de muestreo

que tarda el modo de transportemen llegar al �nal de la cola. Este retardo, al igual que el �ujode
salida, es calculado de forma diferente, dependiendo de cada modom. Primero se describirá el
cálculo del retardo para cada uno de los modelos propuestos.

Para el trá�co de veh�́culos, este retardo está descrito de manera exactat v
u;d(k)Tv + gv

u;d(k),
dondegv

u;d(k) representa el residuo de veh�́culos que no alcanzan a ser retardados un tiempo de
muestreo completo.t v

u;d(k) y gv
u;d(k) están dados por:

t v
u;d(k) = �oor

(
(Cv

u;d � qv
u;d(k)) lv

Nvlane
u;d vvfree

u;d Tv

)

; gv
u;d(k) = rem

(
(Cv

u;d � qv
u;d(k)) lv

Nvlane
u;d vvfree

u;d Tv

)

; (6.2)

Como se muestra en (6.2), el retardo es variable y depende de la capacidad máxima dellink
Cv

u;d, del número de veh�́culos en las colasqv
u;d(k), de la longitud promedio de los veh�́culoslv,

del número de carrilesNvlane
u;d y de la velocidad de �ujo librevvfree

u;d .

En el caso de los buses articulados, el tiempo de retardot a
u;d(k) en las estaciones de transferen-

cia, está representado por el máximo valor entre la orden deholding Hu;d(k) y el retardo variable,
en relación con el número de pasajeros o con la orden del salto de estación (Su;d(k); t P

u;d(k)), co-
mo sigue:

t a
u;d(k) = máx

8
>>><

>>>:

round
�

Hu;d(k)
Ta

�
;

round

(
t t

u;d(k)

Ta

)

;
(6.3)

donde

t t
u;d(k) = Su;d(k)t P

u;d(k) + ( 1� Su;d(k)) t s
u;d(k)) ; (6.4)

con

t s
u;d(k) =

Ca
u;d � y a

u;d(k)la
u;d

vafree
u;d

; (6.5)
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6 Modelado matemático de trá�co multimodal

t P
u;d(k) = t m ea (Pin

u;d(k)+ Pout
u;d (k)) + t t : (6.6)

Para el modelo de las bicicletas, el retardot b
u;d(kd) formulado en 6.7, tiene en cuenta la capa-

cidad de estas a lo largo y ancho dellink (Bl
u;d, Bw

u;d), esto con el �n de permitir que ocupen todo
el espacio disponible en las colas.

t b
u;d(k) = �oor

8
>>>><

>>>>:

 

Bl
u;d �

qb
u;d(k)

Bw
u;d

!

lb

vbfree
u;d Tb

9
>>>>=

>>>>;

: (6.7)

En el caso de los peatones, el retardot p
u;d(k) se asocia al tiempo requerido para cruzar la zona

de transferencia o cruce. Este modelo consideró, a diferencia de los otros modos de transporte,
que la velocidad es variable en el tiempo, dependiendo de la densidadvu;d(r ), pues se asume que
los peatones no viajan en �ujo libre, por la existencia de obstáculos generados por otros peatones
que ocupan esta misma zona. De esta forma, el retardo es:

t p
u;d(k) = round

�
Lu;d

vu;d(r )Tp

�
(6.8)

donde

vu;d(r ) = vme� (r u;d(k)=r c) (6.9)

Aunque el �ujo de salida tiene una estructura similar a todoslos modelos, pues depende de la
señal del semáforo, a continuación se resaltan algunas singularidades de cada uno de ellos.

En el trá�co de veh�́culos, el �ujo de salida de cadalink, descrito en 6.10, depende del m�́nimo
número de veh�́culos que f�́sicamente pueden salir de acuerdo a la señal del semáforo, de los
que permanecen acumulados en las colas y del espacio disponible en ellink de destino. Para
este caso, la señal de verdegv

u;d;o(k) está dada en tiempo y debe ser menor o igual al ciclo del
semáforocd.

a vleave
u;d;o (k) = m�́n

8
<

:

mv
u;d;o gv

u;d;o(k)

Tv
;
qv

u;d;o(k)

Tv
+ a varriv

u;d (k);
b v

u;d;o(k)

å u2Oin
d;o

b v
u;d;o(k)

�
Cv

d;o � nv
d;o(k)

�

Tv

9
=

;
;
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6.2 Interacción entre los diferentes modos de transporte

(6.10)

Para la zona de �ujo interrumpido por semáforos, del modelode trá�co de articulados, se
asume que en cada tiempo de muestreo los buses pueden salir del link, siempre y cuando la
señal del semáforoga

u;d(k) se encuentre en un valor de 1, es decir, esté en luz verde. De forma
matemática se tiene que:

a aleave
u;d (k) =

 
y a

u;d(k)

Ta
+ a aarriv

u;d (k)

!

ga
u;d(k) (6.11)

El modelo de bicicletas, considera en (6.12) que para el tiempo de verde del semáforo, todas
estas logran salir dellink.

a bleave
u;d (kd) = m�́n

(
mb gb

u;d(kd)

Tb
;
qb

u;d(kd)

Tb

)

; (6.12)

Finalmente, el �ujo de peatones que ingresa a la zona de transferencia, es decir, que sale de la
zona de espera, está dado por:

a penter
u;d (k) = m�́n

(
mp

u;d gp
u;d(k) + l qp

u;d(k)

Tp
;

qp
u;d(k)

Tp

)

; (6.13)

dondel es el porcentaje de peatones que irrespetan la señal del semáforo.

Como se mostró anteriormente, la señal del semáforo es lavariable que permite acoplar los
modelos propuestos. De esta manera, en la siguiente sección se muestra cómo interactúan los
diferentes modos de transporte a través de esta señal.

6.2. Interacci ón entre los diferentes modos de
transporte

Con el objetivo de realizar la correcta gestión del trá�code veh�́culos, articulados, bicicletas y
peatones, es necesario administrar, de manera adecuada, los tiempos de verde de los semáforos
para cada tipo de trá�co. A través de diferentes estrategias de control, es posible ponderar la
importancia de cada uno de los modos de transporte, sin embargo, para cada caso del modelado,
basta con determinar el impacto de la señal del semáforo.
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6 Modelado matemático de trá�co multimodal

Se de�ne un ciclo de semáforocd como el periodo de luz verde, el periodo de luz roja roja y,
eventualmente, señales transitorias como intermitencias o luz amarilla. En una intersección cual-
quiera, el objetivo principal de los semáforos multimodales, es tramitar el �ujo de las posibles
direcciones de giro para cada modo de transporte. Este caso se convierte en un problema combi-
natorio, puesto que existen diferentes sentidos de giro posibles que podr�́an activar el semáforo
al mismo tiempo, donde cada conjunto de giros posibles se denomina fase. De esta forma, el
conjunto de fases de los semáforos deber�́a tener participación en cada ciclo del semáforo, per-
mitiendo, as�́ ,el �ujo para los sentidos de giro.

En la Figura 6.2, se observa una fase del semáforo, donde todos los modos de transporte
pueden avanzar en una misma dirección, además se de�ne la convención de colores que se usarán
en las fases de los semáforos; negro para veh�́culos, azul para peatones, verde para bicicletas y
rojo para buses.

��������	

����
�	
���������	
��	�	

Figura 6.1: Fase de un semáforo multimodal

Las fases de los semáforos evitan que dos o más sentidos de giro, que eventualmente ocasio-
nar�́an un choque, estén activados al mismo tiempo. Las colisiones pueden generarse para fases
con o sin giro, como se muestra en la Figura 6.2(b).

(a) Colisión con giro (b) Colisión sin giro

Figura 6.2: Fases con colisiones

Finalmente, como se mencionó a lo largo de esta tesis, cada modo de transporte puede tener
un tiempo de muestreo diferente, no obstante, cada uno de ellos debe ser un múltiplo entero del
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ciclo del semáforo, de la siguiente manera:

cd = kvTv = kaTa = kbTb = kpTp; (6.14)

dondekv, ka, kb y kp 2 Z+ .

6.3. Modelado de tr á�co multimodal en un caso
ilustrativo

Con el �n de ilustrar el modelo de trá�co multimodal propuesto, se usa un pequeño caso
de estudio situado en la ciudad de Medell�́n, donde interactúan veh�́culos, buses articulados,
bicicletas y peatones.

6.3.1. Descripci ón del caso de estudio

El caso de estudio propuesto se ubica en la ciudad de Medell�́n, en la Calle 30 con carrera 70,
contiguo a la estación Rosales del Metroplús (Ver Figura 6.3). Este es uno de los sectores de la
ciudad en el que convergen los cuatro modos de trasporte estudiados, es decir, veh�́culos, buses
articulados, bicicletas y peatones.

Figura 6.3: Caso de estudio de transporte multimodal (Tomada de street view)

Una vista satelital del caso de estudio se muestra en la Figura 6.4. Se delimitan loslinks de
cada modo de trasporte utilizando la convención de coloresde la Figura 6.2.

De manera esquemática, se presenta en la Figura 6.5 el caso de estudio de la Figura 6.4.
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Figura 6.4: Caso de estudio de transporte multimodal (Tomada de MapGIS)

6.3.2. Simulaci ón del caso de estudio

De manera esquemática, se presenta en la Figura 6.5, el casode estudio de la Figura 6.4.
Como se presenta en la Figura 6.5, ellink (a;b) contiene dos modos de transporte; veh�́culos

y buses articulados. Ellink de veh�́culos cuenta con dos carriles, en tanto ellink de articulados
está representado por las tres zonas del modelo propuesto:zona de �ujo libre, zona de transfe-
rencia de pasajeros y zona de espera en el semáforo. Por otrolado, en ellink (c;e) se encuentra
una cicloruta, la cual colinda con la zona de transferencia de peatones(d;e) y (e;d).

Las fases propuestas para este caso de estudio se encuentranen la Figura 6.6, donde los veh�́cu-
los y los buses articulados comparten la fase 1, mientras lospeatones y las bicicletas comparten
la fase 2.

Ya que la pretensión de este caso es ilustrar las relacionesde los modos de transporte estu-
diados, será la señal del semáforo la que variará, mientras los �ujos se mantienen en valores
constantes. Teniendo en cuenta un tiempo de ciclo del semáforo cd = 60 s, para una simulación
de 60 m, se proponen tres combinaciones de las fases de la Figura 6.7. Desde el inicio de la
simulación hasta el minuto 20, las fases se mantienen equilibradas, es decir, 30 s de tiempo de
verde para la fase 1 y 30 s para la fase 2. De los 20 m a los 40 m el tiempo de verde de la fase 1
disminuye a 20 s y, por consiguiente, la fase 2 aumenta a 40 s. Apartir de los 40 m, hasta el �nal
de la simulación, el tiempo de verde de la fase 1 aumenta a 40 s, dejando a la fase 2 con 20 s.

El trá�co de veh�́culos fue modelado con el modelo S descrito completamente en el Cap�́tulo 2,
con un �ujo de entrada constantea venter

a;b (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 MapGIS)

������ ������

Figura 6.6: Fases propuestas para el caso de estudio

del link (a;b) es de 128 m, de esta forma, si la longitud promedio de veh�́culos es de 7 m, para
los dos carriles, la capacidad total dellink será 36 veh. El número de veh�́culos en ellink (u;d)
para 60 m de simulación es mostrado en la Figura 6.8.

El número de veh�́culos en la cola dellink (u;d) se muestra en la Figura 6.9. Debido a la
disminución del tiempo de verde de la fase 1 del semáforo a 20 s, en el periodo comprendido
entre minuto 20 y minuto 40, se observa, en este mismo periodo, un aumento del número de
veh�́culos en ellink y en las colas. Efecto contrario al causado luego del minuto 40, pues en este
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������ ������

Figura 6.7: Fases propuestas para el caso de estudio
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Figura 6.8: Número de veh�́culos en ellink (a;b)

último periodo la fase 1 toma un valor de 40 s, reduciendo as´� el número de veh�́culos en ellink
y en sus colas.
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Figura 6.9: Número de veh�́culos en la cola dellink (a;b)

Para el trá�co de buses articulados, se cuenta con el modelopropuesto en el Cap�́tulo 3, pues
el link (a;b) contiene las tres zonas; la zona de �ujo libre, con una longitud de 44 m, con un
�ujo de entrada de 180 buses/h; la zona de transferencia de peatones, donde por cada articulado
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se trans�eren 20 pasajeros; y una zona de semáforo de 25 m. Enla Figura 6.10 se muestran el
número de buses articulados en ellink (a;b) y en la cola.
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Figura 6.10: Trá�co de articulados para ellink (a;b)

Dado que el trá�co de buses articulados comparte la fase 1 con el trá�co de veh�́culos, el com-
portamiento para el número de articulados en ellink y en la cola son similares.

En el caso del trá�co de bicicletas, fue usado el modelo propuesto en el Cap�́tulo 4 para repre-
sentar la dinámica dellink (c;e), con un �ujo de entrada de 400 bici/h y una señal de verde de
semáforo habilitada para la fase 2 de la Figura 6.7. El número de bicicletas en ellink (c;e) y en
la cola se presenta en la Figura 6.11.
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Figura 6.11: Trá�co de bicicletas para ellink (c;e)

El comportamiento del trá�co de bicicletas es opuesto al delos veh�́culos y al de los articu-
lados, en cuanto a los niveles de acumulación, debido al cambio de tiempo en las fases de los
semáforos. Esto se debe a que en el periodo comprendido entre los 20 m y los 40 m, mientras la
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fase 1 se encuentra en 20 s, la fase 2, que condiciona el trá�co de bicicletas, se toma un valor de
40 s. Por tal motivo, en este periodo el número de bicicletasen la cola y en ellink disminuye,
puesto que al aumentar el tiempo de verde, aumenta también el �ujo de salida. Caso contrario a
lo que sucede después de los 40 m, pues aqu�́, el tiempo de verde de la fase 2 disminuye a 20 s,
en tanto para la fase 1 aumenta a 40 m, incrementando, también, la congestión en ellink (c;e).

Por último, en loslinks (d;e) y (e;d) existe el trá�co de peatones, el cual es representado
mediante el modelo propuesto en el Cap�́tulo 5. En cada posible dirección de tránsito, el �ujo
de entrada tiene un valor constante de 700 p/h para ellink (e;d) y 500 p/h para ellink (d;e),
además del mismo tiempo de verde del semáforo relacionadocon la fase 2. En la Figura 6.12 se
muestran los peatones en las zonas de espera (cola) y en la zona de transferencia.
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Figura 6.12: Trá�co de peatones en loslinks (d;e) y (e;d)

El comportamiento del tra�co de peatones para los cambios detiempo de la fase 2, es muy
similar al de las bicicletas, dado que los dos modos de trá�co comparten la misma restricción del

128
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semáforo.

Con el �n de cuanti�car los cambios en la dinámica del modo detransportem, producto de
las variaciones dadas por las alteraciones en las fases del semáforo, se considera como �́ndice de
desempeño al número de elementos en las colasTQm, lo cual se formula de la siguiente manera:

TQm =
Nm

lane

å
i

N

å
j

qm
u;d( j) (6.15)

dondeNm
lane es un número de carriles o colas del modo de transportemy N es el número total de

pasos de simulación.

Tabla 6.1: Colas totales para cambios en el tiempo del semáforo (fase 1/fase 2)
Modo de transporte TQ (30=30) TQ (20=40) Diferencia TQ (40=20) Diferencia

Veh�́culos 7.187;44 veh 12.740 veh 177;25% 3.297;78 veh 45;88%
Articulados 462;05 buses 819 buses 177;25% 212 buses 45;88%
Bicicletas 1.026;78 bici 468;89 bici 45;66% 1.817;78 bici 177;04%
Peatones 2.909;72 p 1.616;88 p 55;57% 4.586;85 p 157;64%

En la Tabla 6.1 se consignan los resultados para cada uno de los periodos en el que las fases
de los semáforos se mantienen constantes, es decir de 0 m a 20m con una relación fase 1/fase 2
de(30=30), es decir 30 m para la fase 1 y 30 m para la fase 2. De 20 m a 40 m con,una relación
de(20=40) y (40=20), para el minuto 40 hasta el 60. El escenario equilibrado (30=30), sirve de
punto de referencia para calcular las diferencias en las colas con los cambios de los tiempos en
las fases.

Para el trá�co de veh�́culos y buses articulados, una disminución de 10 segundos en el tiempo
de verde del semáforo, signi�có un aumento del 77;25% en el tamaño de las colas respecto al
caso equilibrado. Por el contrario, en los mismos modos de transporte, una disminución de 10 s
en el tiempo de verde, genera una disminución del 45;88% del tamaño de la cola.

Por otro lado, para el trá�co de bicicletas y de peatones, seobtuvo una disminución del 45;66%
y 55;57% del tamaño de las colas al aumentar en un 33;34% el tiempo de verde del semáforo, en
tanto que cuando se disminuyó el tiempo de verde en el mismo porcentaje, las colas para estos
dos modos de transporte aumentaron en un 77;04% y 57;64%.
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Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se puede concluir que el costo de aumentar el
tiempo de una fase en un semáforo (para favorecer un modo de transporte), repercute negati-
vamente en las otras fases (u otros modos de transporte), en diferente proporción al bene�cio
generado. Este fenómeno se evidencia en la Tabla 6.1, dado que con el aumento del 33;34% en
el tiempo de verde de la fase 2, la reducción de las colas promedio en los modos asociados a
esta fase (bicicletas y peatones), es del 50;6%; en tanto el aumento de las colas en los modos
asociados a la fase 1 es del 77;25%. Esto se debe principalmente a que el aumento de la señalde
verde en una fase del semáforo, puede reducir a cero las colas formadas e incluso permanecer en
verde más tiempo del necesario. He aqu�́ la importancia de contar con una temporización óptima
de cada una de las fases de los semáforos.

6.4. Resumen

En este cap�́tulo se describió el modelo de trá�co multimodal urbano, partiendo de la formula-
ción de los modelos aislados, presentados en los otros cap´�tulos, y de la comparación de algunas
variables clave de cada modelo, como el tiempo de retardo y el�ujo de salida. El acoplamien-
to entre los modelos de veh�́culos, buses articulados, bicicletas y peatones se presenta mediante
la señal del semáforo, la cual puede agruparse en conjuntos o fases para gestionar los posibles
sentidos de giro y evitar colisiones. El cap�́tulo �naliza con un ejemplo de aplicación en un caso
ilustrativo para la ciudad de Medell�́n, en donde convergentodos los modos de transporte des-
critos y se muestra la importancia de una correcta temporalización de las fases asociadas a cada
uno de estos modos.
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7.1. Conclusiones

La tesis presentada estudia el modelado dinámico de trá�co multimodal urbano, particu-
larmente el trá�co de veh�́culos, buses articulados, bicicletas y peatones. Para todos ellos, se
realizó un estado del arte, que permitió encontrar los vac�́os existentes en la literatura y las ca-
racter�́sticas propias de cada modo de transporte. Para el trá�co de veh�́culos, se seleccionó un
modelo macroscópico (modelo S) con �nes de control, el cualequilibra el grado de detalle con
el costo computacional. Además, basándose en las dinámicas de los diferentes medios de trans-
porte, se propusieron unos nuevos modelos macroscópicos de trá�co, con �nes de control, para
buses articulados, bicicletas y peatones. Sin embargo, no bastaba con formular y simular los
modelos, aunque los resultados fueran coherentes con las dinámicas espec�́�cas de cada tipo de
transporte, entonces, fue necesario proponer distintos escenarios de validación, que permitieran,
en primera instancia, encontrar los parámetros propios decada modelo en un caso de estudio
particular, sin perder de vista las actuales limitaciones de la infrastructura tecnológica.

El modelo de trá�co de veh�́culos cuenta con algunos parámetros t�́picos, que han sido repor-
tados en trabajos previos del autor, no obstante, no exist�́a información precisa sobre su método
de identi�cación en una red de trá�co real. Con la ayuda de un microsimulador (SUMO), fue
posible obtener datos su�cientes para estimar los parámetros propios del modelo S en una inter-
sección aislada. Al comparar la información de la red, entregada por SUMO y por el modelo S, se
evidenció una notable mejor�́a en la precisión de este modelo, a partir del uso de los parámetros
estimados, respecto a los t�́picamente usados.

El modelo de trá�co de buses articulados, fue desarrolladocon base en algunas especi�cida-
des de este tipo de transporte, es decir, considerando los retardos asociados a la transferencia de
usuarios en las estaciones, as�́ como las señales deholdingy lasskippingprovenientes de un cen-
tro de control. El modelo caracteriza tres posibles zonas deun carril preferencial de articulados;
zona de �ujo libre, zona de trasferencia de pasajeros y zona de �ujo interrumpido por semáfo-
ros. Los parámetros desconocidos del modelo, fueron estimados mediante un experimento de
validación, realizado con capturas de video, en la estaci´on UDEA del R
 Metroplús, sistema de
trasporte público de la ciudad de Medell�́n. Al comparar los datos obtenidos experimentalmente
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con los entregados por el modelo, se encontró que este es capaz de representar la tendencia real
del trá�co de buses articulados. Sin embargo, debido a la baja demanda de buses, no es posible
concluir, de manera contundente, sobre la precisión del modelo propuesto.

Teniendo en cuenta el modelo S para trá�co de veh�́culos, fue propuesto un nuevo modelo de
bicicletas, el cual describe dinámicamente el comportamiento de los ciclistas en una cicloruta.
En este modelo, se incluyeron dinámicas, como el número deciclistas aglomerados en una zona
de semáforo y el tiempo perdido en el semáforo, por la aceleración de arranque o por el tiem-
po de reacción del ciclista. La estimación de los parámetros inciertos del modelo presentado,
se logró gracias a la colaboración de algunos integrantesdel grupo de investigación GAUNAL,
de la Universidad Nacional de Colombia, quienes participaron en un experimento de validación
en una cicloruta de Medell�́n, el cual permitió recolectardatos de GPS, a través de una aplica-
ción móvil, desarrollada en el marco del proyecto MOYCOT.Los resultados de simulación del
modelo, con los parámetros estimados para el caso de estudio expuesto, fueron comparados con
los datos experimentales recolectados, encontrando un buen ajuste en la mayor�́a de los casos.
Teniendo en cuenta que la prueba fue realizada con cuatro ciclistas; un posible error de+ =� un
ciclista impacta considerablemente en el error absoluto deestimación. As�́, entonces, un nuevo
experimento de validación, con un número mayor de ciclistas, permitirá aumentar la precisión
del modelo.

Para plantear un nuevo modelo de trá�co de peatones, bastóaplicar la teor�́a de �ujo, para la
cual el diagrama fundamental de trá�co es un recurso de granutilidad. De esta manera, pudieron
considerarse las singularidades de este tipo de trá�co, como la velocidad variable, a la que cami-
nan los peatones, en zonas congestionadas y la tasa de peatones que irrespetan las señales de los
semáforos. As�́ mismo, se cuentan dos zonas donde estaránubicados los peatones, en diferentes
momentos; una zona de espera (cola) y una zona de transferencia. Aunque en la tesis se habla
comúnmente de cola de peatones, el modelo supone que ellos se aglomeran conservando un es-
pacio personal determinado. Todos los parámetros del modelo formulado, fueron estimados para
un caso de estudio espec�́�co en la zona centro de Medell�́n,a partir del análisis de capturas de
video. Los datos obtenidos a partir del modelo con parámetros estimados, siguen la tendencia de
los datos conseguidos experimentalmente. A pesar de los buenos resultados alcanzados, el caso
de estudio propuesto para validación deber�́a escalarse,con el �n de concluir satisfactoriamente
sobre la precisión del modelo.

Con la unión del modelo seleccionado para el trá�co vehicular y los modelos propuestos para
trá�co de articulados, bicicletas y peatones, fue formulado un nuevo modelo de trá�co multimo-
dal completo, en el cual interactúan todos los modos de trasporte a través de la señal del semáforo.
De forma ilustrativa, se presenta un caso de estudio en un sector de la ciudad de Medell�́n, en
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donde con�uyen veh�́culos, articulados, bicicletas y peatones. En este ejemplo, e introduciendo
el concepto de fase de semáforo, se realizaron algunas pruebas que permitieron determinar la
in�uencia del tiempo de verde, de las fases de los semáforosmultimodales, en la dinámica de
acumulación de cada modo de transporte.

7.2. Recomendaciones

Con base en el trabajo realizado en esta tesis, se hacen algunas recomendaciones de trabajo
futuro, con el objetivo de continuar la investigación en modelado de trá�co multimodal urbano.

Dadas las ventajas que representan los microsimuladores detrá�co, como la repetición
de los experimentos, la certidumbre y digitalización de las medidas, los bajos costos de
experimentación, la variedad de escenarios propuestos, etc., puede ser de mucha utilidad
desarrollar microsimuladores capaces de caracterizar todos los modos de trasporte, con
el �n de validar los modelos macroscópicos propuestos y probar diferentes estrategias de
control.

Por otra parte, es necesario mejorar la infraestructura tecnológica de software y hardware,
que permita escalar los experimentos de trá�co multimodal, disminuyendo los inconve-
nientes en la toma y en el procesamiento de los datos obtenidos.

Finalmente, la investigación en modelado de trá�co debe conducir a establecer modelos
macroscópicos, que consideren �ujo mixto de modos de trasporte, para lograr describir
dinámicamente los escenarios en los que no se cuenta con carriles preferenciales.
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[101] W. Xiao-xiong and F. Qi-da, “Impact analysis on pedestrian traf�c �ow in weave area
of building,” in Mechanic Automation and Control Engineering (MACE), 2011 Second
International Conference on, pp. 2215–2218, July 2011.

[102] W. Tao and C. Jun, “An improved cellular automaton model for urban walkway bi-
directional pedestrian �ow,” inMeasuring Technology and Mechatronics Automation,
2009. ICMTMA '09. International Conference on, vol. 3, pp. 458–461, April 2009.

[103] W. Huixin and W. Wenhong, “Microscopic dynamic simulation model for pedestrian-
vehicle mixed traf�c,” in E-Health Networking, Digital Ecosystems and Technologies
(EDT), 2010 International Conference on, vol. 1, pp. 153–156, April 2010.

[104] O. Banias, R.-E. Precup, and D.-I. Curiae, “Problem setting and modeling in vehicles and
pedestrians traf�c control using sensor networks,” inApplied Computational Intelligen-
ce and Informatics, 2007. SACI '07. 4th International Symposium on, pp. 83–88, Yearly
2007.

[105] Z.-N. Zhou, Z.-K. Shi, and Y.-F. Li, “Traf�c signal optimization with vehicles queue and
the number of pedestrians non-complying at single intersection,” in Power Electronics
and Intelligent Transportation System, 2008. PEITS '08. Workshop on, pp. 175–180, Aug
2008.

[106] S. Feng, N. Ding, and Y. Ci, “Behavior of pedestrians compressing vehicle lanes at inter-
sections,” inTransportation of China (AFTC 2010), 6th Advanced Forum on, pp. 13–18,
Oct 2010.

143



Bibliograf�́a

[107] Y. Zhang, D. Yao, T. Qiu, and L. Peng, “Scene-based pedestrian safety performance model
in mixed traf�c situation,” Intelligent Transport Systems, IET, vol. 8, pp. 209–218, May
2014.

[108] D. Lamovsky and R. Sadykhov, “Method of pedestrians traf�c assessment based on analy-
sis of video data in surveillance systems,” inMIPRO, 2010 Proceedings of the 33rd Inter-
national Convention, pp. 704–706, May 2010.

[109] P. Kelly and N. O'Connor, “Vision-based analysis of pedestrian traf�c data,” inContent-
Based Multimedia Indexing, 2008. CBMI 2008. InternationalWorkshop on, pp. 133–140,
June 2008.
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