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Prof. Jairo José Espinosa Oviedo PhD

Co-Director:

Ing. Christian Roviro Portilla Caicedo PhD
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Resumen

En esta tesis se propone un sistema de toma de decisiones para la ubicación, el dimensio-

namiento y el despacho óptimo de las estaciones de carga para el abastecimiento energético

de un sistema de transporte eléctrico multimodal, que impacte positivamente la movilidad,

el transporte y el medio ambiente. El sistema se compone por motocicletas h́ıbridas, em-

barcaciones eléctricas y estaciones de carga con generación de enerǵıa fotovoltaica, respaldo

energético de bateŕıas y conexión a la red eléctrica. La ubicación y el dimensionamiento de

estaciones de carga se basa en la programación lineal entera mixta (MILP por sus siglas en

inglés) que integra costos de inversión, mantenimiento y enerǵıa no suministrada, perfiles

de demanda, precios de enerǵıa, radiación y variables binarias que describen la carga y la

descarga del respaldo energético. Además, para el desarrollo del despacho de enerǵıa en la

estación de carga, se empleó un modelo discreto de predicción y se soluciona por medio del

método de programación cuadrática (QP por sus siglas en inglés) para la maximización del

beneficio del operador de la estación de carga. Dicha implementación requirió un software

de simulación de movilidad urbana para validar el sistema de transporte eléctrico multimo-

dal. Este software cuenta con la herramienta TraCI que permite la conexión con Python y

dispone de una alta variedad de redes de tráfico de todo el mundo. Con esta herramienta se

simularon 5 escenarios donde se obtuvieron ventajas a favor de los usuarios de la estación y

ganancias considerables para los operadores de la estación de carga, además, los errores res-

pecto al suministro y la demanda son menores al 1%. Además, El método óptimo propuesto

para la ubicación y el dimensionamiento óptimo de estaciones, establece una cantidad de 4

estaciones de carga, cada una con 22 paneles solares y 10 puntos de carga. Aśı mismo, para

un escenario que incluye conexión a la red eléctrica, se encontraron dimensiones para 1 d́ıa

de operación de 10000 W de capacidad de la red.



Decision-making system for the
optimal location, sizing and

dispatching of charging stations for
the energy supply of a multimodal

electric transport system

Abstract

In this thesis, a decision-making system is proposed for the location, sizing and optimal dis-

patch of charging stations for the energy supply of a multimodal electric transport system,

which positively impacts mobility, transport and the environment. The system is made up

of hybrid motorcycles, electric boats and charging stations with photovoltaic energy genera-

tion, battery backup energy and connection to the electricity grid. The location and sizing

of charging stations is based on mixed integer linear programming (MILP) that integrates

investment, maintenance and non-supplied energy costs, demand profiles, energy prices, ra-

diation and binary variables that describe the charging and discharging of the energy backup.

In addition, for the development of the energy dispatch in the charging station, a discrete

prediction model was used and it is solved by means of the quadratic programming (QP)

method to maximize the benefit of the station operator of load. This implementation requi-

red urban mobility simulation software to validate the multimodal electric transport system.

This software has the TraCI tool that allows connection with Python and has a wide variety

of traffic networks from around the world. With this tool, 5 scenarios were simulated whe-

re advantages were obtained in favor of station users and considerable profits for charging

station operators with errors regarding supply and demand of less than 1%. In addition,

the optimal method proposed for the location and optimal sizing of stations establishes a

number of 4 charging stations, each with 22 solar panels and 10 charging points. Likewise,

for a scenario that includes connection to the electrical network, dimensions were found for

1 day of operation of 10,000 W of network capacity.

Keywords: Transport, multimodal, charging stations, electric vehicles, optimization,

urban traffic.
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2.2.1. Enerǵıas renovables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.2.2. Electromovilidad en Colombia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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4-1. Ubicación de las estaciones de carga para embarcaciones eléctricas . . . . . . 56
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co. Elaboración propia con base en los datos encontrados en [87]. . . . . . . . 20

2-3. Investigaciones recientes en el desarrollo de modelos para el despacho energéti-
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1. Introducción

En este caṕıtulo se presenta la motivación de esta tesis en donde se advierte la necesidad

de contar con una alternativa de transporte multimodal, medioambientalmente sostenible

a través del aprovechamiento de las fuentes no convencionales de enerǵıa. Por otra parte,

se presenta la distribución de la propuesta de esta tesis, compuesta por los problemas a

solucionar a nivel medioambiental y del sistema multimodal sostenible. También, se presenta

la hipótesis de esta investigación, los objetivos generales y espećıficos y el alcance. Luego, se

muestra la contribución de esta tesis, la estructura y finalmente la metodoloǵıa.

1.1. Motivación

La contaminación medioambiental sigue siendo un tema de discusión durante los últimos

años, debido a los altos niveles de generación de emisiones de dióxido de carbono producto

del uso de los sistemas de transporte convencionales de combustión interna. Según [86] entre

los años de 1975 y 2019 el crecimiento de la demanda alude al aumento del consumo energético

medido en Petajoule (PJ) en el sector de transporte, en este intervalo de tiempo, el consumo

ha incrementado de 147 PJ a 550 PJ, donde los combustibles ĺıquidos protagonistas fueron

el diésel y la gasolina. Como alternativa, los sistemas de movilidad eléctrica sostenible tienen

como propósito la reducción de las emisiones globales de combustibles fósiles contaminantes,

la implementación y el aprovechamiento de las enerǵıas renovables, la participación activa en

el mercado energético y el cubrimiento general de las necesidades sociales respecto al servicio

de transporte. Un sistema de transporte multimodal sostenible hace referencia a un sistema

compuesto por diversos modos de transporte electrificados, entre veh́ıculos, motocicletas,

embarcaciones, etc., y brinda una red de tráfico interconectado, prestando aśı, servicios de

movilidad a usuarios en entornos urbanos.

La producción y distribución de enerǵıas renovables tiene un papel destacado en el contexto

energético mundial, debido a su versatilidad, aplicabilidad y a su explotación con bajos

impactos ambientales, permitiendo el desarrollo de los sistemas de consumo y de venta de

enerǵıa eléctrica de forma cada vez más competitiva. Entre 1975 y 2019 la enerǵıa eléctrica

fue ganando protagonismo, aumentando su participación en la oferta energética de un 5%

a un 17% respectivamente [86]. Principalmente, las enerǵıas renovables se enfocan en la

producción de enerǵıa eólica [58] y la producción de enerǵıa fotovoltaica [62], normalmente,

estas tecnoloǵıas permiten que los usuarios que hacen uso de estas, puedan ser consumidores
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y al mismo tiempo puedan vender los excedentes de enerǵıa a la red eléctrica o a otros

usuarios.

Los nodos prosumidores de enerǵıa eléctrica son sistemas capaces de realizar la venta, la

compra y el almacenamiento de enerǵıa eléctrica, con otros nodos o con la red de distri-

bución. Su principal objetivo es alcanzar el mayor beneficio económico posible a través de

las decisiones respecto a la cantidad de enerǵıa que pueden comprar y vender a la red, a la

cantidad del consumo renunciado y a la cantidad de enerǵıa que se genera a partir de las

tecnoloǵıas de distribución [82]. Por lo general, estos sistemas prosumidores se componen

de residencias o pequeñas instalaciones en su mayoŕıa dotadas con sistemas de generación

fotovoltaica las cuales aprovechan la radiación solar para la producción y el suministro de la

enerǵıa eléctrica. En términos generales, los nodos prosumidores pueden gestionar y producir

enerǵıa, teniendo en cuenta la regulación del mercado energético respecto a los precios de la

enerǵıa y a las necesidades y producciones generadas.

En el ámbito de la movilidad sostenible, un sistema de movilidad eléctrica multimodal como

nodo prosumidor de enerǵıa, puede generar una sobrecarga en la red de media tensión,

debido a la incorporación de cargas y demandas respecto a la cantidad de usuarios y a la

multimodalidad incorporada, en consecuencia, se tendrá la interrupción del abastecimiento

desde el sistema de enerǵıa renovable y si no existe una coordinación entre las estaciones

de carga y los usuarios, la generación de altas demandas energéticas será cŕıtica y afectará

la disponibilidad de las estaciones de carga [13], [51]. Sin embargo, pese a que se ofrecen

incentivos de precio para ocupar las estaciones menos transitadas y que se disponga de la

misma cantidad de recursos que puede brindar la red eléctrica, es necesaria la coordinación y

conexión entre estaciones y usuarios para el desarrollo de un sistema de movilidad sostenible

óptimo. De esta manera, al no ser esto suficiente para evitar los problemas de coordinación

y disponibilidad, las estrategias actuales de optimización para la coordinación de servicios

de carga, no consideran la incorporación de la multimodalidad ni las restricciones alrededor

de las redes de monitoreo de uso de las estaciones, que sean capaces de brindar por medio

de infraestructuras en la nube, los requisitos de carga, probabilidades de congestión y bajas

demandas energéticas, de tal manera que pueda existir una comunicación efectiva en tiempo

real entre las estaciones de carga y los usuarios [97], [47].

1.2. Propuesta de Tesis

1.2.1. Problema de la investigación

La gestión y la operación ineficiente de carga energética son los problemas principales en

relación con los sistemas de transporte eléctricos multimodales. Afectan la coordinación y

disponibilidad del sistema, esto conduce a impactos negativos a nivel del sistema de trans-

porte y a un nivel socioeconómico y medioambiental.

Los enfoques habituales para dar solución a problemas particulares como tiempos de espera
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prolongados, cantidad limitada de puntos de carga, altas demandas energéticas y congestio-

nes, se aproximan cada vez más a la implementación de estrategias de optimización basadas

en interacciones existentes entre la estación de carga, los usuarios y la red eléctrica y es-

trategias de dimensionamiento y ubicación de estaciones de carga. Los objetivos principales

se enfocan en la coordinación general de los servicios de carga para garantizar la eficiencia

del sistema de transporte multimodal. Sin embargo, ninguna de estas estrategias hace énfa-

sis en la selección de métodos de optimización para la coordinación de carga en sistemas

multimodales de movilidad eléctrica como nodos prosumidores compuestos por conjuntos de

estaciones de carga con generación fotovoltaica y respaldo de almacenamiento energético.

Aśı mismo, no se precisa el monitoreo en tiempo real de cada estación de carga en cuanto

al consumo y la producción de enerǵıa y pocas estrategias se centran simultáneamente en

los intereses de los operadores de las estaciones y de los usuarios. Por lo tanto, se hacen

necesarias estrategias de optimización que puedan asignar servicios de carga a los usuarios

de forma controlada, bajo un esquema multimodal y una aproximación real del transporte

urbano.

1.2.2. Hipótesis de la investigación

Es posible diseñar un sistema de toma de decisiones para el despacho óptimo de enerǵıa, el

dimensionamiento y la ubicación óptima de las estaciones de carga fotovoltaicas con respaldo

de almacenamiento energético, conexión a la red eléctrica y monitoreo energético, teniendo

en cuenta la demanda energética de un sistema de transporte eléctrico multimodal, además,

que garantice el cumplimiento de carga de los usuarios y que respalde la viabilidad económica

para los usuarios y para los operadores de las estaciones de carga.

1.2.3. Objetivos

Objetivo general

Diseñar un sistema de toma de decisiones para la ubicación, dimensionamiento y despacho

óptimo de las estaciones de carga fotovoltaicas con respaldo de bateŕıas y conexión a la

red eléctrica, para suplir las demandas energéticas de un sistema de transporte eléctrico

multimodal (motocicletas h́ıbridas y embarcaciones) en un caso de estudio en Magangué,

Boĺıvar y en Sincelejo, Sucre.

Objetivos espećıficos

Modelar el consumo eléctrico de las motocicletas h́ıbridas y de las embarcaciones con

relación a las caracteŕısticas, necesidades de transporte sociales y a la evaluación so-

cioeconómica del caso de estudio.
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Proponer una metodoloǵıa para el dimensionamiento y la ubicación óptima de las

estaciones de carga fotovoltaicas (bateŕıas, paneles solares, nodos de carga, conexión a

la red) teniendo en cuenta la estimación de la demanda de carga de las bateŕıas.

Diseñar un sistema de toma de decisiones para el despacho óptimo de enerǵıa del nodo

prosumidor que permita la minimización de las tarifas de carga de los usuarios y que

garantice el suministro de la enerǵıa demanda por los veh́ıculos.

Validar en simulación el sistema propuesto teniendo en cuenta los datos disponibles en

un escenario realista.

1.2.4. Alcance de la tesis

Al finalizar esta tesis se espera contar con un sistema de toma de decisiones para el cálculo

del dimensionamiento, la ubicación óptima y el despacho óptimo de enerǵıa de un sistema de

movilidad multimodal sostenible que actúe como nodo prosumidor, que incluya estaciones

de carga fotovoltaicas y respaldo de almacenamiento energético, para suplir las demandas

energéticas. Igualmente, que permita la maximización de las ganancias del operador, la

minimización de las tarifas de carga y la minimización de costos. Con un caso de estudio

desarrollado por medio de simulaciones de las redes de tráfico de Magangué y en Sincelejo.

Este sistema será evaluado mediante simulación de movilidad urbana (SUMO), teniendo en

cuenta un análisis socio económico, considerando un escenario realista y los datos disponibles.

1.3. Contribución de la tesis

Las principales contribuciones de esta tesis se establecen alrededor de la solución de los

problemas planteados. Las contribuciones son las siguientes:

Modelos discretos de consumo energético de motocicletas h́ıbridas y embarcaciones

eléctricas para simulación de movilidad urbana.

Una metodoloǵıa para el dimensionamiento y la ubicación de estaciones de carga so-

lares fotovoltaicas con almacenamiento energético y conexión a la red eléctrica, funda-

mentadas en los costos de inversión, mantenimiento, enerǵıa no suministrada, enerǵıa

renovable y costos de operación.

Un sistema óptimo para la toma de decisiones en un entorno de transporte multimodal,

respecto a la asignación de peticiones de carga y el despacho energético de una estación

de carga, teniendo en cuenta, la producción solar fotovoltaica, la compra y venta de

enerǵıa a la red, la carga y descarga de enerǵıa del sistema de almacenamiento y el

suministro de enerǵıa.
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Simulación y modelado de redes de tráfico urbano, con un alto nivel de detalle, af́ın

a un entorno de transporte real. Esta simulación, integra un sistema de transporte

multimodal sostenible y variables de tráfico urbano.

1.4. Estructura de la tesis

Esta tesis contiene siete caṕıtulos organizados de la siguiente manera: El Caṕıtulo 1 presenta

la introducción de esta tesis. El Caṕıtulo 2 proporciona un estado del arte resumido sobre el

tema de investigación. El Caṕıtulo 3 desarrolla el modelado y simulación de la estructura del

sistema de transporte eléctrico multimodal. En el Caṕıtulo 4 se propone una metodoloǵıa

para la gestión del dimensionamiento y ubicación de la estación de carga. El Caṕıtulo 5

muestra el desarrollo óptimo del despacho energético del sistema de transporte multimodal.

El Caṕıtulo 6 expone la validación del sistema de transporte multimodal por medio de

simulación de movilidad urbana. Finalmente, en el Caṕıtulo 7 se presentan las conclusiones,

recomendaciones y el trabajo futuro. Los resultados de la investigación se encuentran en los

caṕıtulos 3, 4, 5 y 6.

El contenido detallado de los caṕıtulos 3 a 6 de esta tesis se resume a continuación:

Caṕıtulo 3 describe detalladamente la estructura del sistema de transporte eléctrico

multimodal, los sistemas y procedimientos incluidos en el sistema y describe el mar-

co para el modelado de los consumos energéticos de los veh́ıculos implicados en el

desarrollo del sistema de transporte multimodal.

Caṕıtulo 4 presenta el dimensionamiento y la ubicación de las estaciones de carga,

teniendo en cuenta la formulación del problema de optimización basado en MILP. Aqúı

se definen en detalle los modelos y variables explicativas de las dinámicas de la estación

para el dimensionamiento.

Caṕıtulo 5 describe despacho óptimo de enerǵıa en las estaciones de carga. Aqúı se

propone y soluciona un problema de optimización basado en los principios del control

predictivo y de la programación cuadrática, teniendo en cuenta los modelos discretos

representativos del almacenamiento energético y el beneficio del operador de la estación

de carga.

Caṕıtulo 6 muestra la simulación del sistema de transporte multimodal integrado en

SUMO, teniendo en cuenta como caso de estudio, los modelos geográficos de Magan-

gué y Sincelejo, los modelos de los veh́ıculos eléctricos e integra los desarrollos de los

caṕıtulos 3, 4 y 5.
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1.5. Metodoloǵıa

El desarrollo de esta tesis de maestŕıa está enmarcado dentro de una aproximación meto-

dológica cuantitativa, teórica y práctica, basada en simulación. Con el fin de dar cumplimien-

to a cada uno de los objetivos propuestos en la sección 1.2.3, inicialmente se desarrollarán los

modelos de consumo energético de las motocicletas h́ıbridas y embarcaciones eléctricas. Se

determinan las condiciones y restricciones de optimización para el dimensionamiento óptimo

de la infraestructura. Además, se proponen rutas de operación fluviales y terrestres para

considerar la distribución inicial de la ubicación de las estaciones de carga.

El diseño de la toma de decisiones para el despacho óptimo de enerǵıa se basa en la eva-

luación de la optimización MILP y programación cuadrática con un horizonte de predicción

para considerar la programación secuencial del sistema multimodal ante las peticiones de

carga aleatorias, perfiles de radiación, etc. Finalmente, el sistema fue validado mediante mi-

crosimulación por medio del simulador de movilidad urbana (SUMO) teniendo en cuenta las

particularidades socioeconómicas de los casos de estudio de Magangué y Sincelejo.

La Figura 1-1 presenta una descripción general de los caṕıtulos de esta tesis en forma de

diagrama de flujo y su relación con los objetivos espećıficos.
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Figura 1-1.: Descripción general de la estructura de la tesis.



2. Estado del arte

El estado del arte presentado en este caṕıtulo se divide en seis apartados correspondientes

a, los aspectos generales de la movilidad, el transporte sostenible, las generalidades de las

estaciones de carga que consideran generación fotovoltaica, almacenamiento energético y

actúan como nodos prosumidores de enerǵıa, las redes de tráfico y la gestión de los sistemas

de transporte eléctricos, estos son descritos en las siguientes subsecciones. Al final de este

caṕıtulo se presenta un resumen.

2.1. La movilidad en Colombia

La movilidad es una acción que se describe en términos de transporte de personas y productos

entre diferentes lugares. Un modo de transporte, se describe como la forma en la que las

personas se transportan entre lugares, por ejemplo, los modos de transporte más conocidos

y desarrollados son el fluvial, terrestre, férreo, maŕıtimo y aéreo. También, los medios de

transporte, se definen como diferentes tipos de veh́ıculos en movimiento que facilitan la

movilidad de las personas en un entorno urbano, por ejemplo, para el modo terrestre existen

medios de transporte como, las motocicletas, automóviles, bicicletas, etc. Para el modo de

transporte fluvial existen medio de transporte como, embarcaciones, balsas, motocicletas

acuáticas, etc.

La movilidad se puede clasificar como multimodal, si integra diversos modos y medios de

transporte, y sostenible, si considera nuevas tecnoloǵıas y enerǵıas no convencionales que

no generen consecuencias negativas sobre el medio ambiente. El transporte siendo un factor

principal de la movilidad, se define como el medio por el cual se pueden trasladar mercanćıas

y personas, conectar ciudades o lugares, y permite facilitar el crecimiento económico de

una nación. Para esta tesis, la movilidad y el transporte son los factores principales para el

desarrollo de un sistema de transporte eléctrico multimodal sostenible, por lo tanto, estas

fuentes de información y sus caracteŕısticas se describen en detalle a continuación:

En Colombia, el transporte comprende modos terrestres, fluviales, aéreos, maŕıtimos y férreos

y diversos medios de transporte como lo son, veh́ıculos, motocicletas, buses, bicicletas, avio-

nes, embarcaciones, etc. Estos favorecen el desplazamiento de personas y productos y las

actividades económicas entre diferentes lugares.

En el sector de transporte colombiano existen 3 tipos de servicios, público, oficial y privado.

El servicio de transporte público, permite la movilización de pasajeros y de carga por
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medio del cobro de una tarifa.

El servicio de transporte oficial, permite la movilización de funcionarios públicos.

El servicio de transporte particular, permite la movilización entorno a las necesidades

privadas.

La multimodalidad siendo una caracteŕıstica del transporte, se describe como el conjunto de

modos y medios de transporte interconectados de servicio público del cual puede hacer uso

una persona para transportar carga o productos y desplazarse entre diversos lugares. Por

ejemplo, en Colombia, aproximadamente el 89% del transporte de cargas, se realiza por modo

terrestre y solo el 1.5% se hace de forma multimodal según el Ministerio de Transporte [84].

Esto muestra un bajo potencial en el desarrollo de sistemas multimodales para el transporte.

Actualmente en Colombia, la movilidad tiene caracteŕısticas importantes como lo es el trans-

porte de pasajeros por modos, fluviales, terrestres, aéreos y férreos, y el consumo de combus-

tibles por cada medio de transporte. Las mediciones de transporte de millones de pasajeros

y de consumo de combustible en millones de barriles desde el 2015, permite evaluar la evolu-

ción del transporte de Colombia a través de los años. Colombia cuenta con un alto desarrollo

en el sector de transporte fluvial, debido a sus extensos corredores fluviales compuestos prin-

cipalmente por los ŕıos Magdalena, Caquetá, Amazonas, Orinoco, Cauca, entre otros. Estos

conectan a diferentes zonas y ciudades intermedias del páıs, facilitando el transporte de per-

sonas y mercanćıas. En el año 2021, se transportaron por modo fluvial aproximadamente

2.4 millones de pasajeros, el cual representa un 50% más en comparación a la cantidad de

pasajeros que se transportaron en el año 2020, esto debido a las restricciones del COVID-19

impuestas en Colombia. También, entre el año 2015 al 2017 hubo un incremento de registros

de empresas de transporte fluvial, aproximadamente del 10% [53]. En la Figura 2-1 se puede

notar el incremento de transporte de millones de pasajeros por modo fluvial entre en 2015 y

el 2017 siendo mayor para el año 2017, aproximadamente de 4.68 millones de pasajeros.

Para el transporte de millones de pasajeros por modo fluvial en el ŕıo Magdalena, se presentó

un incremento del 60.4% entre los años 2020 y 2021. Cabe señalar, que la cantidad de

embarcaciones registradas para el año 2020 fueron de 644 unidades en comparación al año

2021 que fueron de 648 unidades según [55].

Por otra parte, el transporte de millones de pasajeros por modos terrestre, aéreo y férreo en

Colombia se presentan en la Figura 2-2, donde se muestran los datos históricos comparativos

desde el año 2015 hasta el año 2021. Cómo es evidente, desde el año 2015 hasta el año 2019

se ha presentado un incremento en el transporte por modo férreo de 458.62 hasta 706.37

millones de pasajeros. Esto representa un incremento aproximadamente del 54%. El modo

aéreo presentó, un incremento entre el 2015 y 2019 desde 37.82 hasta 45.55 millones de

pasajeros. Para el modo terrestre es diferente, se puede ver que entre el 2015 y el 2019

existe un decremento en el transporte de millones de pasajeros aproximadamente del 28%.

Debido a la pandemia del COVID-19, entre los años 2020 y 2021, hubo un incremento en el
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Figura 2-1.: Histórico comparativo del transporte de millones de pasajeros por modo fluvial.

Elaboración propia con base en los datos encontrados en [55].

transporte de millones de pasajeros de 45.49 hasta 68.05 millones de pasajeros para el modo

terrestre, de 14.52 hasta 32.64 millones de pasajeros para el modo aéreo y un decremento de

39.72% para el modo férreo.

Figura 2-2.: Histórico comparativo del transporte de millones de pasajeros por modos te-

rrestres, aéreos y férreos. Elaboración propia con base en los datos encontrados

en [55].

En esta instancia, dada la importancia del sector de transporte colombiano, surge la ne-

cesidad de identificar los modos y medios de transporte menos desarrollados y donde el

consumo de combustibles sea considerable, de tal forma, que se vea afectada la viabilidad y

la permanencia de un sistema.

En particular, la mayoŕıa de modos de transporte en Colombia, operan bajo dos tipos de
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combustibles como lo son la gasolina y el diésel, el histórico del consumo de combustibles

en miles de barriles se muestra en la Figura 2-3. En esta Figura se puede evidenciar el

incremento del consumo durante el 2015 y el 2019 tanto para gasolina como para diésel siendo

mayor el consumo de gasolina en este intervalo de tiempo. Sin embargo, hay un decremento

de consumo de combustibles en el año 2020; a pesar de esto, el consumo de gasolina en el 2020

sigue siendo mayor (110.821 miles de barriles) en comparación al consumo de diésel (105.615

miles de barriles) en el año 2019. Esto muestra la dependencia del uso de combustibles

fósiles en el sector de transporte colombiano. Como es evidente, el último año medido (2021)

representó la mayor cantidad de consumo de combustibles, 145.587 millones de barriles de

gasolina y 111.02 millones de barriles de diésel.

Figura 2-3.: Histórico comparativo del consumo de combustible, gasolina y diésel. Elabo-

ración propia con base en los datos encontrados en [55].

Cabe resaltar, que el consumo de los combustibles fósiles como la gasolina y el diésel se

representa como la cantidad de emisiones de dióxido de carbono provenientes del proceso

de combustión de los veh́ıculos del sector de transporte. En [86] muestran que la emisión de

dióxido de carbono en el sector de transporte colombiano fue de 39,5 miles de Giga gramos

de CO2 (GgrCO2) para el año 2019.

La Figura 2-4 muestra la comparación y distribución porcentual de la cantidad de veh́ıculos

de servicio público, oficial y particular, teniendo en cuenta la cantidad total de veh́ıculos

activos en el Registro Único Nacional de Tránsito (Runt). Donde, para el 2021 se tiene una

cantidad de veh́ıculos públicos del 64.80% que operan con diésel, de veh́ıculos oficiales del

23.20% que operan con diésel y de veh́ıculos particulares del 96.10% que operan a gasolina,

siendo este el mayor valor. La cantidad de veh́ıculos que prestan servicios públicos, oficiales y

particulares y operan bajo los modos eléctrico, h́ıbrido y a gas natural, vaŕıan en un intervalo

del 0% al 2%, esto muestra la baja integración de enerǵıas no convencionales como solución
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Figura 2-4.: Comparativo del total de veh́ıculos de servicio público, oficial y particular según

tipo de combustible. Elaboración propia con base en los datos encontrados en

[55].

para reducir los altos niveles de CO2 en el sector de transporte colombiano.

De la Figura 2-4 se puede concluir que existe un impacto negativo por parte de los servicios

de transporte particulares y públicos, siendo mayor para el servicio particular, dado que

tiene el valor porcentual más alto para el consumo de gasolina. Cabe resaltar que, de 100%

de los veh́ıculos particulares, el 96.10% opera bajo combustión interna, generando emisiones

de CO2. Igualmente, la cantidad porcentual de los veh́ıculos que prestan servicios públicos

y que operan bajo combustible diésel es de 65.80%.

Figura 2-5.: Histórico comparativo del total de veh́ıculos de servicio público, oficial y par-

ticular. Elaboración propia con base en los datos encontrados en [55].

La Figura 2-5 muestra que desde el año 2015 hasta el 2021 la cantidad de veh́ıculos que

prestan servicios públicos, es mayor a la cantidad de veh́ıculos oficiales y particulares. Para

el 2021 hay una cantidad total 36.5 y 9.49 cientos de miles de veh́ıculos de servicio público y

particular respectivamente. Cabe resaltar, que estos servicios son los que más dependientes

de los combustibles fósiles.

La Figura 2-6 muestra que la mayoŕıa de veh́ıculos que prestan servicio particular son

motocicletas y se puede concluir que, en Colombia, no fueron incluidos los sistemas de

transporte compuestos por motocicletas que presten servicios públicos.
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Figura 2-6.: Comparativo del total de veh́ıculos de servicio público, oficial y particular según

los medios de transporte. Elaboración propia con base en los datos encontrados

en [55].

En el sector de transporte colombiano, se identifica que los veh́ıculos que prestan servicios

públicos son los que consumen más combustibles fósiles y generan más daños medioambienta-

les. También, se identifica que no existe un sistema de transporte compuesto por motocicletas

que presten servicios públicos y dado que la cantidad de embarcaciones registradas es in-

ferior respecto a la cantidad de los otros medios de transporte, tampoco se considera un

sistema fluvial que opere con enerǵıas no convencionales. Por lo tanto, es necesario el diseño

y la construcción de un entorno de transporte multimodal (fluvial-terrestre) que responda

a las exigencias de un sistema de transporte convencional. Con el objetivo de satisfacer las

necesidades de conducción y de operación de veh́ıculos de servicio público y mitigar las emi-

siones de CO2. En la siguiente sección se presentan los principales conceptos del transporte

sostenible.

2.2. Transporte sostenible

Se considera la contaminación medioambiental como un situación adversa y preocupante,

debido a los altos factores contaminantes, particularmente las emisiones de dióxido de car-

bono y material particulado del sector de transporte convencional colombiano. Consecuen-

temente, las altas demandas de enerǵıas primarias convencionales, también hacen parte de

la problemática de la contaminación debido a que estas enerǵıas no se pueden regenerar de

forma natural, por ejemplo, el gas natural, el petróleo crudo y el carbón [34]. Aludiendo a

esta problemática, surgen consecuencias perjudiciales en relación con el bienestar de los seres

vivos y al deterioro inminente del planeta tierra.

La sostenibilidad hace referencia al cuidado medioambiental y al desarrollo social y económi-

co responsable. En el contexto de movilidad, un sistema de transporte multimodal sostenible,

se describe como un sistema capaz de satisfacer las necesidades sociales de transporte, inte-

grando veh́ıculos sostenibles, que operen bajo restricciones técnicas y enerǵıas renovables.
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2.2.1. Enerǵıas renovables

Colombia tiene una oferta energética compuesta principalmente por energéticos como el

Diesel, la Gasolina, la electricidad y el gas natural. En Colombia, desde 1975 hasta el 2019,

se ha presentado un incremento respecto a la oferta de estos energéticos, por ejemplo, para el

gas natural, hubo un incremento del 13%, para la electricidad el 16%, la gasolina incremento

3% y la oferta del Diesel incremento en un 16%. Sin embargo, a pesar de que la electricidad

tuvo un incremento considerable, el Diesel y la gasolina tienen una mayor oferta para el 2019

de 20% y 19% respectivamente, esto se puede ver en la Figura 2-7.

Figura 2-7.: Histórico comparativo de la matriz energética Colombiana. Elaboración propia

con base en los datos encontrados en [86].

Las enerǵıas renovables surgen como alternativas para la reparación medioambiental. Se

consideran como las fuentes primarias de enerǵıa capaces de regenerarse de forma continua

dependiendo de los periodos naturales de la tierra, por ejemplo, la enerǵıa eólica y la enerǵıa

solar fotovoltaica. Existe una baja implementación de estrategias para reducir la contamina-

ción, en [86] muestran que Colombia en el 2019 teńıa un mayor uso de combustibles ĺıquidos

como la gasolina y el diésel en su mayor parte debido al sector de transporte en un 91%,

siguiente a este se encuentra el uso de los biocombustibles en un 6%, el uso del gas natural en

un 3% y finalmente el uso de la electricidad alrededor de un 0%. Aśı mismo, [86] describe el

uso de combustibles ĺıquidos, biocombustibles, gas natural y electricidad para Latinoamérica

y para el mundo, donde predomina el uso de los combustibles ĺıquidos en altos porcentajes

en comparación con las otras enerǵıas, siendo más baja la electricidad.

2.2.2. Electromovilidad en Colombia

Teniendo en cuenta que el principal uso de combustibles ĺıquidos se debe al sector de trans-

porte, surge la necesidad de integrar veh́ıculos que operen bajo enerǵıas renovables, particu-
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larmente, enerǵıa solar fotovoltaica.

Figura 2-8.: Histórico comparativo de la cantidad de veh́ıculos eléctricos. Elaboración pro-

pia con base en los datos encontrados en [55].

Figura 2-9.: Histórico comparativo de la cantidad de veh́ıculos h́ıbridos. Elaboración propia

con base en los datos encontrados en [55].

En Colombia, en el año 2021, se registraron una cantidad de 4076 veh́ıculos eléctricos. Des-

de el 2015, se ha presentado una creciente integración de estos como se muestra en 2-8.

Sin embargo, esta cantidad es despreciable en comparación con la cantidad de veh́ıculos

convencionales registrados para el año 2021.

Igualmente, en la Figura 2-9 se muestra el desarrollo y la integración de veh́ıculos h́ıbridos,

que operan bajo dos tipos de motores, un motor de combustión interna (Diésel-Gasolina) y

un motor eléctrico, minimizando las emisiones por parte del motor de combustión.

La idealización de la electrificación e hibridación de veh́ıculos de un sistema de transporte

multimodal trae consigo consecuencias y restricciones técnicas y operativas, que, aunque
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puedan reducir el daño medioambiental, no consiguen cumplir con las operaciones (como la

congestión) y las caracteŕısticas técnicas básicas de un sistema de transporte convencional, en

términos de autonomı́a y desarrollo tecnológico. En virtud de ello, se pueden aproximar estas

consecuencias técnicas en términos de autonomı́a del sistema a problemas de optimización.

En este orden de ideas, se debe realizar un análisis de este tipo de veh́ıculos conforme a sus

dinámicas y recientes desarrollos.

Modelado del consumo energético

El consumo energético de un veh́ıculo eléctrico representa el gasto total de enerǵıa respecto

al transporte o a un recorrido realizado. En sistemas de movilidad, el consumo energético

de un veh́ıculo eléctrico, atiende a criterios de sostenibilidad, debido al impacto que genera

en la movilidad y en el medio ambiente. Los parámetros de diseño de un veh́ıculo eléctrico,

resultan ser indispensables, puesto que, intervienen directamente con el consumo energético.

Los veh́ıculos eléctricos operan con un motor eléctrico, un respaldo de bateŕıas de potencia, un

convertidor de corriente, un cargador de bateŕıa y sistemas de control y monitoreo electrónico.

En [49] presentan un modelo genérico representativo del consumo energético de veh́ıculos

eléctricos, ese modelo se describe por medio de los siguientes balances energéticos:

Eveh(n) = Ekin(n) + Epot(n) + Erot,int(n) (2-1)

La ecuación (2-1) representa la enerǵıa del veh́ıculo, esta depende de la enerǵıa rotacional

Erot,int, la enerǵıa cinética Ekin y la enerǵıa potencial Epot, donde n representa un instante

en tiempo discreto.

Eveh(n) =
m

2
· v2(n) +m · g · h(n) + Jint

2
· v2(n) (2-2)

La ecuación (2-2) es una representación de la suma de las enerǵıas presentes en el veh́ıculo,

las cuales dependen de la masa del veh́ıculo, la altura, la velocidad, la aceleración gravitatoria

y el momento de inercia.

∆Egain(n) = Eveh(n+ 1)− Eveh(n)−∆Eloss(n) (2-3)

En la ecuación (2-3), se muestra el cambio del aumento de la enerǵıa del veh́ıculo, esta se

describe en términos de la enerǵıa del veh́ıculo en instantes anteriores, la enerǵıa del veh́ıculo

en el instante actual y el cambio de las perdidas energéticas en el instante actual.

∆Eloss(n) = ∆Eair(n) + ∆Eroll(n) + ∆Ecurve(n) + ∆Econst(n) (2-4)
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La ecuación (2-4) se muestra el cambio en las perdidas energéticas del veh́ıculo. Estas depen-

den de la resistencia al aire, la resistencia a la rodadura, la curva de resistencia y la enerǵıa

constante.

∆Eair(n) =
1

2
· ρair · Avch · cw · v2(n) · |∆s(n)| (2-5)

La ecuación (2-5) representa el cambio energético debido a la resistencia al aire, depende de

la densidad del aire, el área frontal, el coeficiente de resistencia aerodinámica, la velocidad

y el valor absoluto del cambio de la distancia recorrida.

∆Eroll(n) = croll ·m · g · |∆s(n)| (2-6)

La ecuación (2-6) representa el cambio energético debido a la resistencia a la rodadura,

depende del coeficiente de rodadura, la masa, la constante gravitatoria y el valor absoluto

del cambio de la distancia recorrida.

∆Ecurve(n) = crad ·
m · v2(n)

r(n)
· |∆s(n)| (2-7)

La ecuación (2-7) representa el cambio energético debido a la curva de resistencia, depende

del coeficiente de resistencia de la curva, la masa, la velocidad, el radio de curva y el valor

absoluto del cambio de la distancia recorrida.

∆Econst(n) = Pconst ·∆t (2-8)

La ecuación (2-8) describen la enerǵıa constante, que depende de la potencia multiplicado

por el cambio en el tiempo.

EBat(n+ 1) = EBat(n) + ∆Egain(n) · ηrecup (2-9)

EBat(n+ 1) = EBat(n) + ∆Egain(n) · η−1
prop (2-10)

EBat(n+ 1) = EBat(n) + Pchrg · ηchrg ·∆t 0 ≤ EBat ≤ EBat,max (2-11)

Finalmente, las ecuaciones (2-9), (2-10) y (2-11) representan el consumo en términos de

enerǵıa en la bateŕıa del veh́ıculo en el instante (n + 1), este consumo depende del balance

energético entre la enerǵıa del veh́ıculo, las perdidas energéticas existentes y la enerǵıa actual

que tenga la bateŕıa. Cabe resaltar, que se tienen en cuenta las eficiencias de carga y descarga
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del veh́ıculo. Para conocer más sobre este modelo, en [49] se realiza una aplicación y una

descripción detallada.

De lo anterior, se puede verificar la importancia de los parámetros de diseño de un veh́ıculo y

su relación con el consumo energético. Por lo tanto, es necesario resaltar, las investigaciones

recientes, acerca de los tipos de modelos implementados y los modelos de consumo energético

que comprendan parámetros de diseño de un veh́ıculo.

En la literatura se identifican diversos modelos de estimación del consumo energético de los

veh́ıculos eléctricos, los cuales adoptan implementaciones deterministas y de macro y micro

estimación.

Determińısticos: Asumen parámetros conocidos por lo que no hay aleatoriedad en

la estimación.

Macro estimación: Predicen el consumo de enerǵıa usando parámetros iniciales, y

pueden ser determińısticos.

Micro estimación: Predicen el consumo de enerǵıa utilizando datos de GPS durante

un viaje, y pueden ser determińısticos.

Tabla 2-1.: Investigaciones recientes en el desarrollo de modelos para consumo energético.

Elaboración propia con base en los datos encontrados en [87].

Autores Año Modelo Determińıstico Macro estimación Micro estimación

[41] 2017 Model 1 (per Km) x x

[41] 2017 Model 2 (total trip) x x

[41] 2017 Model 3 (per Km) x x

[41] 2017 Model 4 (total trip) x x

[92] 2017 Energy consumption model x x

[98] 2017 Energy consumption x x

[98] 2017 Energy consumption x x

[46] 2017 Energy consumption x x

[48] 2017 Simulation model x x

[19] 2017 Energy consumption x x

[93] 2017 Energy consumption x x

[27] 2018 Energy consumption x x

[45] 2018 Model 1 x

[31] 2019 Energy consumption x x

[80] 2019 Energy consumption x

[8] 2019 Energy consumption x

[52] 2019 Energy consumption x x

[42] 2020 Energy consumption x

[33] 2020 Energy consumption x

[96] 2020 Energy consumption x x

[60] 2020 Energy consumption x

[9] 2022 Energy consumption x x

En la Tabla 2-1, se muestran las investigaciones recientes realizadas en el desarrollo de

modelos de consumo energético de veh́ıculos eléctricos. La información se divide por autor,
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año de publicación, nombre del modelo, y tipos de modelo. Cabe resaltar que todos los

modelos se basan en representaciones deterministas dado que se tiene certeza de los paráme-

tros utilizados, particularmente parámetros de diseño. Además, aproximadamente el 36%

de las investigaciones, desarrollan modelos de macro estimación de consumo energético pa-

ra un viaje espećıfico, sin embargo, no existe una realimentación de parámetros o valores

para determinar la estimación del consumo energético de veh́ıculos en estas investigaciones.

Aproximadamente el 36% de las investigaciones desarrollan modelos de micro estimación de

consumo energético para un viaje espećıfico, obteniendo realimentación de los parámetros

vehiculares por medio de GPS, en relación a su ubicación, velocidad, aceleración, entre otros

parámetros importantes. En este caso, la micro estimación genera una carga computacional

mayor al momento de su simulación.

Tabla 2-2.: Investigaciones recientes en el desarrollo de modelos para el consumo energético.

Elaboración propia con base en los datos encontrados en [87].
Autores Año Modelo v θ ρ A m d Cx Cr g µp tT taux
[41] 2017 Model 1 (per Km) x x x x x

[41] 2017 Model 2 (total trip) x x x x x x x

[41] 2017 Model 3 (per Km) x x x x x x

[41] 2017 Model 4 (total trip) x x x x x x x x

[92] 2017 Energy consumption x x x x x x x x x x x x

[98] 2017 Energy consumption x x x x x x x x x

[98] 2017 Energy consumption x x x x x x x x x x

[46] 2017 Energy consumption x x x x x x x x x

[48] 2017 Simulation model x x x x x x x x x x

[19] 2017 Energy consumption x x x x x x x x x x x

[93] 2017 Energy consumption x x x x x

[27] 2018 Energy consumption x x x x x x x x x x x

[45] 2018 Energy consumption x x x x x x x x x x x

[31] 2019 Energy consumption x x x x x x x x x x

[80] 2019 Energy consumption x x x x x x x x

[8] 2019 Energy consumption x x x x x x

[52] 2019 Energy consumption x x x x x x x x

[42] 2020 Energy consumption x x x x x x x x x x

[33] 2020 Energy consumption x x x x x x x x x x

[96] 2020 Energy consumption x x x x x x x x x x

[60] 2020 Energy consumption x x x x x x x x x

[9] 2022 Energy consumption x x x x x x x x x

Igualmente, en la Tabla 2-2 se muestran las investigaciones recientes en el desarrollo de

modelos de consumo energético de veh́ıculos eléctricos. La información se divide por autor,

año de publicación, nombre del modelo, y parámetros de diseño. En este caso particular, para

el diseño del modelo de consumo energético, la mayoŕıa de los modelos integran parámetros

y caracteŕısticas dinámicas intŕınsecas de un veh́ıculo. Sin embargo, pocos modelos integran

caracteŕısticas del tren de potencia y no consideran los tiempos de los viajes.

En la estimación de consumo energético de veh́ıculos eléctricos, los parámetros más signifi-

cativos son:

v: Velocidad del veh́ıculo
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θ: Ángulo de inclinación de la carretera

ρ: Densidad de la masa de aire

A: Área frontal del veh́ıculo

m: Masa del veh́ıculo

d: Distancia

Cx: Coeficiente de resistencia aerodinámica

Cr: Coeficiente de resistencia a la rodadura

g: Constante de gravitación

µp: Eficiencia del tren de potencia

tv: Tiempo de viaje

taux: Tiempo de uso de los auxiliares

Embarcaciones eléctricas

Dada la importancia y el bajo desarrollo del transporte fluvial en Colombia, surge la necesi-

dad de analizar la integración de un medio de transporte sostenible como las embarcaciones

eléctricas. Según [17], una embarcación tradicional consume entre 15 y 16 veces más combus-

tible fósil que un automóvil en un mismo trayecto. En la literatura, existen diversos modelos

de consumo energético para embarcaciones eléctricas. Según [79] y [59], algunos modelos de-

penden del peso, la velocidad, el dimensionamiento y forma de la embarcación. Aśı mismo,

consideran si la embarcación es de desplazamiento, donde su casco se encuentra sumergido en

el agua a un nivel especifico, suelen ser mucho más estables, pero comprometen la velocidad

de viaje y embarcaciones de planeo, su casco permanece por fuera del agua, lo que les permite

alcanzar mayores velocidades, manteniéndose estables. En [44] realizan la estimación de la

potencia instalada en una embarcación eléctrica teniendo en cuenta las pérdidas en relación

a la propulsión eléctrica e integran eficiencias respecto al convertidor de potencia, al motor,

la transmisión y el sistema de propulsión o hélice para el cálculo de la potencia.

En la Figura 2-10 se muestra la comparación de los modelos para embarcaciones de planeo y

de desplazamiento, donde las embarcaciones de planeo ganan importancia debido a su bajo

consumo energético respecto a las embarcaciones de desplazamiento para un mismo rango de

velocidad. Cabe resaltar, que las embarcaciones de planeo, están diseñadas para navegar a

altas velocidades, tiene menor peso en comparación a las embarcaciones de desplazamiento,

esto representa una menor resistencia, facilita el planeo sobre el agua y consumen una menor

cantidad de enerǵıa. Por otro lado, las embarcaciones de desplazamiento, están diseñadas
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Figura 2-10.: Potencia requerida para embarcaciones de desplazamiento y planeo. Elabo-

ración propia con base en los datos encontrados en [79] y [59].

para el transporte, el casco de estas embarcaciones se encuentra sumergido en el agua,

generando una mayor resistencia al movimiento y un mayor consumo energético.

Motocicletas eléctricas e h́ıbridas

Actualmente, hay un creciente desarrollo de veh́ıculos eléctricos e h́ıbridos, particularmente

motocicletas, sin embargo, este desarrollo es mı́nimo, en comparación con la cantidad total de

veh́ıculos que operan bajo combustión interna. Las motocicletas eléctricas e h́ıbridas surgen

como alternativa de medio de transporte sostenible, para mitigar emisiones contaminantes.

Las motocicletas eléctricas operan bajo sistemas de almacenamiento energético que alimentan

al motor eléctrico que impulsa a la motocicleta, sin embargo, algunas motocicletas no tienen

la autonomı́a necesaria para realizar trayectos como lo haŕıa una motocicleta convencional.

Por esta razón, existen desarrollos que permiten la hibridación de motocicletas, estás operan

bajo un sistema eléctrico y a combustión interna, dando prioridad al sistema eléctrico para

reducir la dependencia del combustible. Dado lo anterior, es necesario considerar modelos

de estimación energética de motocicletas eléctricas y/o h́ıbridas, para desarrollar un sistema

de transporte eléctrico sostenible, y que en un futuro exista una creciente integración de

sistemas de movilidad eléctrica e h́ıbrida.

La literatura reporta muy poca información respecto a modelos de estimación de consumo

de enerǵıa exclusivamente para motocicletas eléctricas o h́ıbridas. Diferentes investigaciones

se centran en el análisis respecto al consumo de los veh́ıculos h́ıbridos con el objetivo de

observar que el rendimiento y la autonomı́a sean iguales al de un veh́ıculo convencional de
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combustión interna. Por lo general, los veh́ıculos h́ıbridos requieren una cantidad de enerǵıa

por distancia recorrida de aproximadamente 1.14 MJ/km, la cual es menor a la cantidad que

necesita un veh́ıculo convencional, que es de aproximadamente 1.68 MJ/km [25]. Los autores

realizan el análisis del desempeño respecto a emisiones de CO2 y a la utilización de menor

cantidad de enerǵıa al conducir una trayectoria de 57 millas para un conjunto de veh́ıculos

de bajo consumo.

Figura 2-11.: Comparación del consumo eléctrico para diferentes veh́ıculos. Elaboración

propia con base en los datos encontrados en [25].

En la Figura 2-11 se puede apreciar el consumo de enerǵıa media en orden de rango de

menor a mayor para veh́ıculos de bajo consumo como los veh́ıculos eléctricos, los veh́ıculos de

combustión interna, los veh́ıculos h́ıbridos, los veh́ıculos h́ıbridos enchufables y los veh́ıculos

de Diesel. Se puede ver que los veh́ıculos h́ıbridos tienen un menor consumo de enerǵıa

respecto a los veh́ıculos convencionales de gasolina y Diesel, en consecuencia, esto muestra la

importancia del estudio de la estimación del consumo energético no solo para disminuir las

emisiones contaminantes sino también para garantizar el desempeño y la autonomı́a h́ıbrida

del veh́ıculo.

Gran parte de la información de la literatura respecto a la estimación del consumo de los

veh́ıculos h́ıbridos se han centrado en analizar las posibles estrategias de control del veh́ıculo

h́ıbrido y observar el comportamiento del sistema de bateŕıa asumiendo parámetros para la

estabilidad de la eficiencia energética [21]. Normalmente, el ahorro energético de los motores

eléctricos y su eficiencia complementan a la potencia y autonomı́a del motor de combustión.

En [78] describen la estimación del consumo de un veh́ıculo h́ıbrido con la ayuda de modelos

que tienen en cuenta componentes eléctricas, mecánicas y submodelos lineales de movimiento

para la evaluación del desempeño y la reducción del consumo energético. Igualmente, para

la predicción del consumo energético del extensor de rango de un veh́ıculo h́ıbrido y la

reducción del consumo de combustible, son indispensables los modelos de predicción basados
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en regresiones lineales que permiten calcular los valores futuros de corriente y voltaje DC

del tren motriz de un veh́ıculo h́ıbrido según [83]. Por ejemplo, los algoritmos evolutivos en

combinación con métodos de optimización basados en modelos permiten pronosticar variables

futuras. En el caso de los veh́ıculos h́ıbridos permiten estimar la distribución de la enerǵıa

óptima instantánea al convertir la enerǵıa de la bateŕıa en enerǵıa de combustible equivalente.

Por otro lado, la estimación del consumo de enerǵıa en general utiliza modelos de causa-efecto

como el visto en [67], tiene en cuenta los flujos de potencia de los veh́ıculos, las caracteŕısticas

propias de los veh́ıculos, los ciclos de conducción aplicados, las variaciones de potencia,

voltaje y corriente en la red para evaluar las ventajas respecto a rendimiento, autonomı́a y

reducción de consumo en un veh́ıculo h́ıbrido. Además, algunos modelos integran variables

de entrada como la aceleración, el frenado regenerativo, la pendiente de la carretera, y las

velocidades instantáneas para la estimación de enerǵıa y combustible de un veh́ıculo h́ıbrido

en [21] y [5].

Actualmente, los veh́ıculos h́ıbridos emplean diferentes decisiones operativas respecto a los

modos de gestión de enerǵıa mediante el agotamiento de carga y el mantenimiento de carga

vistos en [2], [63] y [7]. En general, estos modos operativos son combinados desde algunos

métodos de optimización, por ejemplo, el método de programación dinámica integrado con

un modelo de tren de potencia. Esta combinación es capaz de comprender un controlador

integrado para gestionar los modos de operación al control de alto nivel del tren motriz del

veh́ıculo h́ıbrido. De esta manera, el veh́ıculo h́ıbrido propuesto en [63] usa el modo operativo

denominado Normal, el cual funciona en el modo de agotamiento de carga desde un 90%

hasta un 16.5% continuando en modo de mantenimiento de carga y el modo denominado

Hold, solo funciona en modo mantenimiento de carga manteniendo el estado de carga de la

bateŕıa.

En la literatura existen diversos métodos de optimización para la gestión de modos de opera-

ción de un veh́ıculo h́ıbrido. En [22] se presentan métodos como modelos de control predictivo

para la predicción de ciclos de conducción futuros como se puede ver en la Figura 2-12, es-

trategias de minimización del consumo equivalente, algoritmos genéticos, optimización de

enjambre de part́ıculas, redes neuronales, entre otros métodos que permitan evaluaciones

rápidas y computacionalmente económicas respecto al procesamiento y la gestión óptima de

los modos operativos. En [61] se considera el efecto de diferentes perfiles de conducción para

un veh́ıculo h́ıbrido buscando minimizar el consumo de combustible y emisiones de este. Los

autores controlan el torque generado por el motor de combustión y usan el motor eléctrico

como soporte para compensar a este primero de ser necesario. Para optimizar la operación

durante cada perfil de conducción usan un algoritmo genético que vaŕıa los parámetros del

controlador de los motores de acuerdo con el perfil actual.

El acoplamiento multimodo presentado en [50] para veh́ıculos h́ıbridos serie-paralelo, traba-

ja bajo la estrategia adaptativa de consumo equivalente mı́nimo, este método integra dos

módulos, uno de predicción de velocidad del veh́ıculo y uno de control óptimo para calcular

las combinaciones de distribución del torque del motor y los motores en función de la trans-
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Figura 2-12.: Estructura del modelo de control predictivo. Imagen tomada de [22].

misión centralizada y la transmisión distribuida del veh́ıculo h́ıbrido. Los autores afirman

que es posible mejorar la distribución óptima del torque, distribución de potencia y el ahorro

energético.

2.3. Representación de redes de tráfico

Una red de tráfico es una infraestructura que permite visualizar y entender la operación de

los sistemas de transporte. Las redes de tráfico se componen por diversas rutas, direcciones

y trayectos que permiten la comunicación y la movilidad de las personas. Dado que esta

tesis está basada en simulación y que se considera un sistema de movilidad eléctrica con

estaciones de carga y veh́ıculos h́ıbridos y eléctricos, es necesario considerar simuladores de

redes de tráfico, con la finalidad de generar entornos de simulación de movilidad urbana, que

integre modos y medios de transporte multimodales.

2.3.1. Simulación de redes de tráfico

Los simuladores de redes de tráfico, permiten modelar con alto de nivel de detalle, escena-

rios de movilidad vehicular y diferentes modos y medios de transporte. En [23], se muestran

los simuladores de tráfico más utilizados, dependiendo del objetivo y nivel de detalle de

la simulación. Existen diferentes tipos de simulaciones para redes de tráfico vehiculares, la

simulación macroscópica, comprende variables de flujo y densidad vehicular, considerando

el comportamiento de conjuntos de veh́ıculos, la simulación microscópica, tiene en cuenta

variables vehiculares mucho más espećıficas, como la velocidad del veh́ıculo, aceleraciones,
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distancias recorridas, considerando el comportamiento vehicular individual y la simulación

mesoscópica combina caracteŕısticas de la simulación macroscópica y microscópica. Los si-

muladores y algunas de sus caracteŕısticas presentados en [23] se muestran a continuación:

Vehicular Ad-hoc Network (VANET) [23]

• Distribución libre.

• Simulación macroscópica y microscópica.

• Simuladores de tránsito.

Street Random Waypoint (STRAW) [23]

• Distribución libre.

• Modelo vehicular de ciudades de Estados Unidos.

• No se pueden crear más mapas.

Simulation of Urban MObility (SUMO) [23]

• Distribución libre.

• Simulación macroscópica, microscópica y mesoscópica.

• Posee herramientas para la creación de nodos, carreteras, diseños de red, detalles

de los veh́ıculos, etc.

• Interacción desde Python en tiempo de ejecución.

City mobility (CityMob) [23]

• Distribución libre.

• modelar accidentes vehiculares.

• Los usuarios pueden cambiar el número de nodos simulados y el número de nodos

dañados.

De todo lo anterior, se determina que SUMO es el simulador que tiene caracteŕısticas más

acordes a la simulación de transporte urbano y modos y medios de transporte. Cabe re-

saltar, que es de distribución libre, incluyendo simulaciones macroscópicas, microscópicas y

mesoscópicas e interactúa con Python por medio de la herramienta Traffic Control Interface

(TraCI) en tiempo de ejecución.

SUMO es un simulador de movilidad urbana, que permite la simulación de medios de trans-

porte como, veh́ıculos, motocicletas, buses, embarcaciones, entre otros. También, permite ad-

quirir parámetros intŕınsecos de cada medio de transporte e importar los mapas geográficos

de las redes de tráfico de todo el mundo por medio de la herramienta OSM.WEB.WIZARD.

SUMO cuenta con algunas herramientas como NETEDIT que posibilita la creación y edi-

ción de redes de tráfico, calles, carreteras, cruces peatonales, cruces viales, etc., y permite
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visualizar y acceder a parámetros espećıficos de diseño de calles como direcciones, latitud y

longitud de las v́ıas, ancho, largo, cantidad de veh́ıculos en la v́ıa, etc.

Con relación a la movilidad eléctrica multimodal, los autores de [39] presentan un modelo

energético para el cálculo de consumo de enerǵıa de veh́ıculos eléctricos que se integra con

SUMO, este modelo incluye la potencia que representa el consumo de enerǵıa en algunos

sistemas auxiliares y cargas intermedias, lo cual indica que el simulador contempla desde

caracteŕısticas espećıficas del veh́ıculo y rutas de conducción hasta las aproximaciones o esti-

maciones del consumo energético de los veh́ıculos h́ıbridos. Por otro lado, en [15] desarrollan

un modelo dinámico de tráfico multimodal que integra automóviles, peatones y bicicletas

y lo validan por medio del simulador de movilidad urbana (SUMO) en combinación con el

modelo car-following que incluye caracteŕısticas espećıficas respecto a la acción del conductor

y del automóvil. Asimismo, por medio de la herramienta Traffic Control Interface (TraCI)

y Matlab se puede obtener información del modelo dinámico de tráfico multimodal realiza-

do en SUMO, esto muestra como SUMO está altamente desarrollado y es compatible con

diferentes herramientas de control, optimización y estimación ya sea para el consumo, el ren-

dimiento o entre otras caracteŕısticas importantes que pueden describir los comportamientos

y dinámicas de los sistemas de transporte multimodales.

Adicionalmente, se ha avanzado en la aproximación de los entornos urbanos de transporte,

mediante la simulación de la movilidad terrestre microscópica y continua, para la caracteri-

zación de flujos, congestiones [24] y al tratarse de movilidad eléctrica, cálculos de consumo,

trayectorias, demandas y pérdidas energéticas. Estos modelos, dan precisión de la constitu-

ción y la aproximación a la realidad de un sistema de movilidad eléctrica multimodal, debido

a que, bajo un entorno de simulación urbano, se puede tener la integración de diferentes mo-

dos de transporte eléctricos, simular las entradas y salidas de los usuarios y los tiempos de

espera referente a las colas y la congestión en una estación. Por lo tanto, se hacen necesarias

estrategias de optimización que puedan asignar servicios de carga a los usuarios de forma

controlada, bajo un esquema multimodal y una aproximación real del transporte urbano.

2.4. Gestión de sistemas de transporte eléctrico

Un sistema de transporte multimodal sostenible, a nivel de la estación de carga, debe contar

con una operación óptima de tal forma que se eviten perdidas energéticas y económicas.

Además, debe satisfacer las necesidades de transporte y carga de los usuarios y a nivel

macro rediciendo lo niveles de contaminación en un entorno de movilidad urbano y rural. La

gestión y el despacho de enerǵıa de los sistemas de transporte eléctrico surge como opción

para determinar una adecuada operación al interior de la estación de carga. Si la estación

cuenta con un sistema de respaldo de bateŕıas, es necesario determinar el dimensionamiento

de dicho sistema y la cantidad de enerǵıa que se debe almacenar. Asimismo, si el sistema

cuenta con conexión a la red eléctrica, es necesario determinar en qué momentos y cuanta

enerǵıa se debe comprar y vender a la red. Cabe resaltar, que el sistema debe garantizar el
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suministro de la enerǵıa demandada por los usuarios.

2.4.1. Estaciones de carga y nodos prosumidores

Las estaciones de carga, se encargan de suministrar enerǵıa eléctrica a veh́ıculos eléctri-

cos e h́ıbridos, y pueden operar con enerǵıas renovables, con sistemas de almacenamiento

energético y conexión a la red eléctrica. Por lo general, las estaciones de carga cuentan con

un operador, encargado del despacho y distribución de enerǵıa al interior de la estación, la

coordinación y planeación del servicio de carga de diferentes usuarios.

Las estaciones de carga cuentan con 3 niveles de carga según [10], el primer nivel proporciona

potencia en corriente alterna (AC) de 120 voltios, el segundo nivel proporciona potencia en

AC de 240 voltios y el tercer nivel proporciona potencia en corriente directa (DC) , operando

entre 50 y 1000 voltios y 80 y 400 amperios. Para los niveles 1 y 2, el veh́ıculo debe contar

con un rectificador que permita convertir potencia en AC en potencia en DC, para el nivel

3, se realiza de forma directa, pasando por alto el convertidor.

Normalmente las estaciones cuentan con un respaldo de bateŕıas, las cuales permiten al-

macenar la enerǵıa solar generada, sin embargo, las estaciones pueden operar sin sistemas

de almacenamiento energético, pero resultaŕıa ineficiente debido a la enerǵıa solar generada

vertida o no aprovechada. Además, existen estaciones de carga solares que se pueden conec-

tar a la red eléctrica para la compra de enerǵıa en caso tal de que la enerǵıa almacenada

y generada no alcance a satisfacer las necesidades de carga en la estación. Por lo tanto, al

considerar estaciones de carga solares fotovoltaicas con almacenamiento energético y conec-

tadas a la red eléctrica, permite que exista una mayor eficiencia respecto al servicio de carga

y al despacho de enerǵıa. La enerǵıa fotovoltaica y la enerǵıa almacenada son las fuentes

principales para el suministro de enerǵıa, estas deben priorizarse respecto la enerǵıa que

pueda ser comprada a la red, con el objetivo de minimizar y evitar costos adicionales por

compra a la red. Sin embargo, resulta más eficiente que el sistema esté conectado a la red

eléctrica, por que favorece su interacción con el mercado energético y favorece el despacho

de enerǵıa a los usuarios de las estaciones de carga.

Las estaciones de carga fotovoltaicas cuentan con un sistema de generación eléctrica por

medio de la radiación solar que incide en los paneles. La irradiación incidente es la irradiancia

total que incide sobre los paneles solares fotovoltaicos, se compone por irradiación directa,

difusa y reflejada [29]. La Figura 2-13 representa la irradiancia incidente sobre el panel

que depende de la radiación directa o irradiancia proveniente del sol, la radiación difusa

o indirecta debido a que se refleja respecto a las part́ıculas de la atmosfera y la radiación

reflejada la cual se refleja respecto a los objetos cercanos a la superficie del panel solar [29].
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Figura 2-13.: Generación solar fotovoltaica, irradiación incidente.

La ecuación (2-12) representa la irradiancia incidente en (W/m2), representada por la suma

de las irradiancias, directa, difusa y reflejada.

Iinc = Idir + Idif + Iref (2-12)

Las estaciones de carga operan bajo los siguientes casos. Caso 1, si hay un veh́ıculo eléctrico

cargando, la estación de carga tiene tres fuentes de suministro, enerǵıa generada, enerǵıa

almacenada y enerǵıa de la red eléctrica; en caso tal de que no se esté generando enerǵıa

solar, la estación acude al respaldo de bateŕıas para suministrar la enerǵıa demandada y en

caso tal de que no haya enerǵıa almacenada, la última opción de la estación seŕıa la compra de

enerǵıa a la red eléctrica. Caso 2, si no hay veh́ıculos eléctricos cargando, la estación de carga

tiene diferentes alternativas, como almacenar enerǵıa solar generada, vender directamente la

enerǵıa generada o vender la enerǵıa almacenada. Cabe notar que, las estaciones de carga

con conexión a la red eléctrica pueden interactuar con el mercado, ya sea con la compra o

venta de enerǵıa dependiendo del precio de la enerǵıa.

Por otro lado, la implementación de veh́ıculos eléctricos, ha demostrado que estos pueden

ser cargados durante el d́ıa dependiendo de los estados de carga de las bateŕıas, no obstante,

dados los tiempos largos de carga, se debe generar interés por el sistema de carga de movilidad

eléctrica, con el fin de ejecutar sistemas de carga rápida y garantizar un menor tiempo de

carga para los veh́ıculos. En la literatura, se describe la carga lenta como las duraciones de

carga de más de dos horas para veh́ıculos eléctricos, la carga rápida se describe como las

duraciones de carga entre treinta minutos y dos horas y la carga extremadamente rápida se

lleva a cabo en diez minutos aproximadamente, de esta manera, un sistema de carga rápida
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o extremadamente rápida, dados sus bajos intervalos de tiempo, trae consigo consecuencias

en el sistema de almacenamiento, en relación con las altas corrientes, las altas temperaturas

y la reducción de las capacidades de carga [6]. Con el objetivo de aproximarse a la dinámica

rápida de una gasolinera, los sistemas de movilidad eléctrica sostenible, deben considerar

sistemas de carga rápida que tengan en cuenta la supervisión y la gestión del estado de carga

de las bateŕıas, los materiales de diseño y la distribución general de sus elementos.

En general, en sistemas de movilidad eléctrica que comprenden el almacenamiento energéti-

co por un banco de bateŕıas, se debe garantizar que el sistema no se cargue y descargue

simultáneamente. Con el objetivo general de mantener la vida útil de las bateŕıas, se con-

sideran condiciones para relajar las restricciones del sistema de almacenamiento y evitar

este problema, por ende, al considerar un variable booleana como restricciones de carga y

descarga simultáneamente, se debe considerar el método de solución lineal entero mixto para

resolver problemas de optimización con estas caracteŕısticas espećıficas [36].

En el contexto de la producción y distribución de enerǵıa, las enerǵıas renovables sorprenden

cada vez más debido a su alta aplicabilidad y explotación con bajos impactos ambientales.

Estas enerǵıas permiten el alto desarrollo de los sistemas de consumo y venta de enerǵıa

eléctrica, ya que son crecientemente competitivas y no producen gases de efecto invernadero

[66], lo que las hace altamente aplicables en diferentes entornos, por ejemplo, la distribución

de enerǵıa en redes inteligentes, la movilidad eléctrica multimodal, entre otros. En esta

instancia, una persona puede acceder fácilmente a la generación y producción de enerǵıa

hasta el punto de convertirse en productor y consumidor (prosumidor) de enerǵıa a la red

eléctrica o a otras personas.

El sector de la movilidad eléctrica se ve altamente afectado debido a la aplicación de sistemas

que puedan vender y consumir enerǵıa como las estaciones solares fotovoltaicas de carga

para un veh́ıculo eléctrico. Aśı, se hace necesario que el operador de la estación posea el

conocimiento para llevar a cabo la ejecución del control y equilibrio económico para evitar

pérdidas de enerǵıa y dinero asociados a la producción, carga y venta de enerǵıa, ya sea a la

red eléctrica, a entes privados o exclusivamente para la carga de los veh́ıculos eléctricos.

Los nodos prosumidores de enerǵıa eléctrica son sistemas capaces de realizar la venta, la

compra y el almacenamiento de enerǵıa eléctrica, con otros nodos o con la misma red de

distribución. Uno de sus objetivos principales es la maximización del beneficio económico al

tomar decisiones respecto a la cantidad de enerǵıa que pueden comprar, vender a la red, a

la cantidad del consumo renunciado y a la cantidad de enerǵıa que se genera a partir de las

tecnoloǵıas de distribución [82]. Por lo general, estos sistemas prosumidores se componen

de residencias o pequeñas instalaciones en su mayoŕıa dotadas con sistemas de generación

fotovoltaica las cuales aprovechan la radiación solar para la producción y el suministro de la

enerǵıa eléctrica. En términos generales, los nodos prosumidores pueden gestionar, producir

y manipular los precios de la enerǵıa a su conveniencia o dependiendo de la necesidad y la

producción generada, en la Figura 2-14 se presenta un diagrama de nodo prosumidor, el

cual se compone de 3 enerǵıas esenciales, como la enerǵıa de producción, la de consumo y la
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de almacenamiento, dichas enerǵıas son operadas por un sistema de control de potencia que

coordina los intercambios de enerǵıa, las tareas activas y pasivas y las decisiones respecto a

la autonomı́a del sistema [28].

Figura 2-14.: Diagrama del nodo prosumidor. Imagen tomada de [28].

Una de las ventajas de los nodos prosumidores es la reducción de la huella de carbono, la

implementación y el aprovechamiento de las enerǵıas renovables como la radiación solar, su

autonomı́a y la participación activa en el mercado energético. Una componente adicional, es

que los nodos prosumidores son capaces de elegir una distribución óptima de cargas para

la disposición de enerǵıa dependiendo de factores meteorológicos, factores relacionados con

la demanda por diversas actividades que se realizan dentro de las instalaciones del sistema

prosumidor y las tarifas de corriente en Kilovatios hora, todo esto con el objetivo de mantener

la autonomı́a de producción y una competencia equilibrada en el mercado energético.

En la literatura existen enfoques relacionados con los nodos prosumidores de movilidad

eléctrica, uno de estos aportes muestra como por medio de un planificador de horarios de

carga para veh́ıculos eléctricos, se puede controlar la carga y la demanda de los veh́ıculos

eléctricos de acuerdo a los precios de enerǵıa del mercado y de la cantidad producida [81].

Este sistema de monitoreo y control de carga puede representarse como un nodo prosumidor

de enerǵıa para la movilidad eléctrica debido a sus interacciones con la red eléctrica y los

usuarios que poseen veh́ıculos eléctricos. Igualmente, en [11] y [56], se presentan claros ejem-

plos de nodos prosumidores de movilidad eléctrica debido a su intervención e interacción

con el mercado eléctrico, la venta y compra de enerǵıa eléctrica dependiendo de los posibles

pronósticos y comportamientos del valor local de la enerǵıa, las posibles ofertas y la gene-

ración propia teniendo en cuenta el almacenamiento que el nodo posea. Por otro lado, estos

sistemas prosumidores realizan toda una planificación de control de llegada y salida de los

veh́ıculos eléctricos con el objetivo de brindar un servicio óptimo de producción y venta de

enerǵıa eléctrica enfocados directamente con los veh́ıculos eléctricos.
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A continuación, se presenta una revisión en la literatura acerca de desarrollos de dimensio-

namiento, ubicación y despacho óptimo de enerǵıa para una estación de carga de un sistema

de transporte eléctrico multimodal sostenible.

2.4.2. Ubicación y dimensionamiento

Los sistemas de transporte multimodales sostenibles, cuentan con estaciones de carga co-

nectadas a sistemas de generación fotovoltaica, a respaldos de bateŕıas y con conexión a la

red eléctrica. Para este tipo de sistemas, surgen problemas respecto al dimensionamiento y

a la ubicación geográfica de estaciones de carga. Es posible que un sistema no cuente con

una cantidad suficiente de puntos de carga y no alcance a suministrar la enerǵıa exigida,

también, pueden generarse congestiones y altas demandas, lo que genera ineficiencia en el

sistema. Por lo tanto, es importante el cálculo del dimensionamiento y la ubicación de las

estaciones, para determinar la cantidad de enerǵıa que estará disponible, es decir, los pun-

tos de carga, la cantidad de paneles solares y capacidad de almacenamiento en bateŕıas. El

correcto dimensionamiento en las estaciones de carga, permitirá que el sistema suministre la

enerǵıa demandada, preste servicios de carga sin tener pérdidas económicas o energéticas y

cumpla con un servicio y despacho eficiente.

En varios estudios reportados en la literatura, se considera que las estaciones de carga deben

estar localizadas de tal forma que los usuarios o dueños de los veh́ıculos eléctricos accedan

de manera rápida al servicio de carga y que la desviación respecto al viaje hacia la estación

sea mı́nima [12], [57]. Por esta razón, los autores implementan una optimización basada

en programación lineal entera mixta (MILP- siglas en inglés), donde las variables binarias

toman valores de 1 si la estación se encuentra disponible, o 0 si la estación se encuentra fuera

de servicio. Basados en esto, se generan un conjunto de ubicaciones y de viajes de recarga y

por medio de la minimización de costos totales de instalación y encuentran la infraestructura

para cumplir con las demandas energéticas y las ubicaciones óptimas en un entorno urbano.

En [26] se propone una metodoloǵıa para la ubicación y el dimensionamiento de estacio-

nes de carga con generación fotovoltaica para botes eléctricos. Este desarrollo se basa en

MILP, donde la función objetivo se describe como la minimización de la suma de costos,

para este caso, lo valores binarios se definen en términos de la capacidad de la bateŕıa y la

disponibilidad de la estación. Igualmente, en [16] se muestra el cálculo de la infraestructura

de estaciones de carga para la operación de botes eléctricos, esta investigación se basa en

heuŕıstica constructiva para determinar la cantidad de paneles solares y la capacidades de

almacenamiento energético, entre los resultados presentados, se encontraron con una capa-

cidad de 46 kWh para el respaldo de bateŕıas y una instalación de 29m2 para los paneles

solares fotovoltaicos.
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2.4.3. Despacho óptimo de estaciones de carga

Diferentes desarrollos se han llevado a cabo para integrar las caracteŕısticas sociales y las

necesidades de transporte dentro del planteamiento y desarrollo de los sistemas de movi-

lidad sostenible. En particular, el sistema de movilidad eléctrica multimodal, consta de la

interacción entre los usuarios que tienen veh́ıculos eléctricos, los operadores dueños de las

estaciones de carga donde inciden los usuarios a realizar el servicio de carga y la conexión a

la red eléctrica para la interacción sobre la compra y la venta energética. Muchas de las es-

trategias de optimización aplicadas giran en torno al cumplimiento de las necesidades de los

usuarios y de los operadores que hacen parte de la sociedad, a pesar de ello, existen también

problemáticas en la dinámica del sistema de movilidad, entre estas, la coordinación de los

servicios de cargas para evitar congestiones, demoras en el servicio, tiempos largos de espera

y de carga, entre otros. Por tal motivo, las estrategias de optimización para el control y la

coordinación de los servicios de carga se han planteado como las heuŕısticas constructivas,

[94], [35], modelo de control predictivo (MPC) para abordar la programación conjunta [37] y

modelos de programación lineal entera mixta [14], [32]. Sin embargo, en los últimos años, se

ha incrementado el interés por el desarrollo de las heuŕısticas constructivas y los modelos de

programación lineal entera mixta (MILP), ya que estos exponen la alta capacidad de llevar

el control y la coordinación de los servicios de carga para sistemas de movilidad eléctrica.

La heuŕıstica constructiva es una estrategia de optimización que por medio de la incorpo-

ración de información de manera aleatoria y bajo criterios adaptativos encuentra soluciones

óptimas a un problema particular. En la literatura se han abordado estrategias heuŕısticas

constructivas como la optimización de colonias de hormigas [94], procedimientos de búsqueda

adaptativa y aleatoria [35] y los modelos de colas estocásticas [90]. Entre estas, han logrado

describir la coordinación óptima de los servicios de carga, teniendo en cuenta los eventos

discretos respecto a las solicitudes de carga de los usuarios. Por otro lado, el MILP es una

estrategia de optimización que considera modelos lineales con variables continuas y variables

enteras, una función objetivo a optimizar y las restricciones donde por lo general algunos

componentes tienen valores enteros. Se han abordado estrategias de optimización basadas en

MILP secuenciales, iterativas y de horizonte finito [32], [36], logrando el desarrollo óptimo

de los servicios de carga en la movilidad eléctrica.

En la literatura se presentan una gran cantidad de estrategias de optimización propuestas

para la coordinación de los servicios de carga en estaciones de carga fotovoltaicas. La gran

mayoŕıa de estos trabajos se plantean estrategias metaheuŕısticas constructivas donde se re-

fieren al procedimiento secuencial de carga en la estación por cada usuario. Estas estrategias

consideran múltiples modelos de opciones de carga y de demandas de enerǵıa aleatorias. Sin

embargo, la literatura describe problemas generales respecto a las cantidades limitadas de las

instalaciones, los peŕıodos extensos de carga y a los altos costos de carga, donde se retrasan

los servicios y se originan colas de espera en las estaciones disminuyendo la productividad.

Uno de los trabajos que llevó a cabo la implementación de estrategias metaheuŕısticas pa-
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ra la coordinación de carga fue [94], a través del enfoque de optimización de colonias de

hormigas, los autores reportan un enfoque multiobjetivo que garantiza que los tiempos de

carga de los veh́ıculos y los costos de carga sean mı́nimos, favoreciendo a los usuarios, sin

embargo, se pone en cuestión la asistencia y evaluación de la autonomı́a de las estaciones en

consideración de las utilidades del operador de la estación. Igualmente, en [35] los autores

abordaron el problema de coordinación de carga por medio de la implementación de una

estrategia heuŕıstica basada en procedimientos de búsqueda adaptativa y aleatoria para una

distribución de estaciones de carga. Mediante una petición para el acceso al servicio de carga,

aportan información de las rutas, la ubicación en tiempo real, el tiempo ĺımite de inicio y

finalización de carga proporcionando resultados favorables respecto a la minimización de los

tiempos de espera y la minimización de los costos de operación, en virtud de favorecer al

operador de la estación. Dado que la carga simultánea de veh́ıculos eléctricos puede generar

altas demandas energéticas, en [77] para la coordinación simultánea de servicios de carga en

un conjunto de estaciones, se tiene en cuenta el desarrollo óptimo por medio de la estrategia

metaheuŕıstica de enjambre de part́ıculas, de esto se deriva la gestión de carga y la ubica-

ción inicial de las estaciones. Muchos de los usuarios que requieren hacer uso del servicio se

verán obligados a trasladarse de estación dadas las altas demandas y congestiones existen-

tes. Para esto, se deben poner a prueba las eficiencias de la coordinación simultánea para

cada estación, ante un conjunto de demandas energéticas. Al hablar de demandas aleatorias

de enerǵıa en relación con las peticiones de los usuarios, los operadores de las estaciones

tendrán que afrontar el reto de la disminución de la congestión, para esto, las estrategias

más utilizadas son los modelos estocásticos de generación de colas [90], [65], principalmente

describen las funciones de los tiempos de espera y permiten la aproximación y estimación de

los tiempos de operación óptimo, también, dan evidencia de la importancia de la correcta

asignación de servicios y la necesidad del cálculo de las ubicaciones, las infraestructuras y las

capacidades de carga totales a instalar, para el correcto desarrollo del diseño de estrategias

de optimización para sistemas multimodales de movilidad eléctrica.

Igualmente, algunos enfoques de la literatura pretenden minimizar el consumo de la enerǵıa

de la red durante los periodos donde el precio de la enerǵıa es relativamente alto. El desarrollo

de esta optimización se da por medio de un algoritmo del sistema de gestión de estaciona-

miento basado en una estación de producción de enerǵıa fotovoltaica como se muestra en

[1], la distribución de este algoritmo indica valores respecto a las curvas de carga, la po-

tencia extráıda de la red y costos totales de la enerǵıa, a través de la adquisición de las

caracteŕısticas del veh́ıculo, las distancias a recorrer, las cargas requeridas y el cálculo de los

precios de tiempo de uso de la red eléctrica, el objetivo principal gira en torno a la toma de

decisiones de consumo y de suministro para los veh́ıculos en intervalos de tiempos definidos.

También en [88], se analiza un caso similar de optimización para la minimización de los

costos operativos de la estación de carga basados en la gestión de la enerǵıa en tiempo real,

teniendo en cuenta la tasa de utilización de enerǵıa, pérdidas de las bateŕıas y precios de la

enerǵıa. Adicionalmente, en el desarrollo de las estrategias óptimas acerca de MILP, se han
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encontrado soluciones para la asignación del servicio de carga para un sistema multimodal

como se muestra en [32], la implementación de esta estrategia contempla la minimización

de los costos de operación y maximizar los ingresos por servicios auxiliares alcanzando a

planificar cada una de las solicitudes de carga en un periodo de tiempo determinado. No

obstante, a pesar de que el sistema comprende la producción energética desde una planta

solar y contiene un sistema de almacenamiento energético, este no contempla la interacción

con la red eléctrica.

La Tabla 2.5 presenta algunos ejemplos de implementaciones de sistemas de gestión y des-

pacho óptimo de enerǵıa, la mayoŕıa de estas investigaciones consideran la maximización

del beneficio de los operadores y la minimización de costos de operación y tiempos de car-

ga. Favorecen a los usuarios (U) y/o operadores de estaciones de carga (0) y se muestra si

el sistema cuenta con un sistema de generación fotovoltaica (PV), respaldo energético por

bateŕıas (BESS) o conexión a la red eléctrica (Red).

Estas investigaciones aproximan cada vez más la implementación de las estrategias de opti-

mización en las interacciones que hay entre la estación de carga, los usuarios y la red eléctrica,

con el objetivo principal de que la coordinación general de los servicios de carga sea eficiente.

Sin embargo, ninguno de estos trabajos hace énfasis en la selección de métodos de optimi-

zación para la coordinación de carga en sistemas multimodales de movilidad eléctrica como

nodos prosumidores compuestos por conjuntos de estaciones de carga con generación fotovol-

taica y respaldo de almacenamiento energético para cada estación. Aśı mismo, no se precisa

el monitoreo en tiempo de simulación de cada estación de carga en cuanto al consumo y la

producción de enerǵıa y pocas investigaciones se centran simultáneamente en los intereses

de los operadores de las estaciones y de los usuarios. Por otra parte, también se identifica

que no existen sistemas de transporte multimodal compuesto por motocicletas eléctricas e

h́ıbridas y embarcaciones eléctricas que presten servicio púbico.

2.5. Resumen

Este caṕıtulo presentó una revisión de las fuentes de modelos de consumo energético de

veh́ıculos eléctricos, métodos para el dimensionamiento y ubicación y el despacho óptimo de

enerǵıa en las estaciones de carga. La sección 2.1 muestra las generalidades de la movilidad

y el transporte en Colombia. Se muestra el desarrollo de los modos y medios de transporte

a partir del año 2015 hasta el 2021, se clasificó los tipos de servicios y la cantidad de modos

de transporte asociados y se presentan históricos comparativos de consumo de combustibles

para identificar las deficiencias del sector de transporte colombiano, la Sección 2.2 presentó

una revisión de las generalidades del transporte sostenible y la electromovilidad en Colom-

bia, la necesidad de la integración de enerǵıas renovables en sistemas de transporte y una

revisión de las fuentes del modelado del consumo energético de veh́ıculos eléctricos, mediante

la combinación de parámetros de diseño, en la Sección 2.3 se presentó una revisión de los

simuladores redes de tráfico urbano más implementados, basados en modelos microscópicos,
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macroscópicos y mesoscópicos y la selección SUMO como el simulador de movilidad urbana

base para el desarrollo del sistema de transporte multimodal sostenible. Finalmente, la Sec-

ción 2.4 presentó una revisión de las fuentes de gestión de sistemas de transporte eléctrico,

se muestra las generalidades del concepto de estación de carga y como se puede representar

como un nodo prosumidor de enerǵıa, por medio de la compra y venta de enerǵıa a la red

eléctrica. También, se muestran algunos desarrollos en relación a la ubicación, el dimensiona-

miento y despacho óptimo de enerǵıa, cuyas bases radican en la maximización de beneficios

del operador y la minimización de costos de operación y tiempos de carga en la estación,

favoreciendo a los operadores y usuarios de estaciones de carga, en su mayoŕıa implementan

métodos heuŕısticos y métodos basados en MILP. El siguiente caṕıtulo presenta la descrip-

ción del modelado del sistema de transporte eléctrico multimodal y el modelado y simulación

de veh́ıculos eléctricos e h́ıbridos (embarcaciones y motocicletas).
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Tabla 2-3.: Investigaciones recientes en el desarrollo de modelos para el despacho energéti-

co; Usuarios (U), Operadores (O), Sistema de generación solar (PV), almace-

namiento energético (BESS) y red eléctrica.
Cita Carga Objetivo Métodos U O PV BESS Red

[4]

Admission

control

using pricing

policies.

Maximize

operator’s profit.

Charging

Network

Operator

(CNO).

x x x - x

[35]

Non-linear

charging

behavior of

EV’s battery.

Maximize the

number of

accepted services.

GRASP1

based

heuristic

algorithm.

x x x - -

[76]

Uncoordinated

coordinated,

bidirectional.

Minimize cost,

maximize Voltage

stability index.

Chicken

swarm

optimization

(CSO).

- x - x x

[95]
Battery

swapping.

Electricity purchase cost,

Penalty cost,

Maximizing

operator profit,

Minimizing battery

degradation cost,

wapping cost.

Static optimization

programming,

Sequential

decision-making

formulation,

Multi-objective

optimization

formulation.

x x - x x

[20] Arrive.

Minimize the

operational cost (OC),

electricity price of

the imported power

from the power

grid, CVaR.

Gurobi Solver

in Python

Environment

MILP.

x x x - x

[38]

Scheduling

algorithm

updates.

Minimize costs

and increasing

revenue for the

service providers.

Multi-parameters

optimisation

algorithm.

- x - x -

[75]

Deep

reinforcement

learning-based.

Maximize the revenue

and the user satisfaction.

Reinforcement

learning

algorithms

such as deep

deterministic

policy gradient.

x x - - x

[74]
Arrival time,

Optimal mapping.

Minimize costs

and maximize operational

efficiency,

while meeting

EV charging demands.

Modified

Rainbow-Based.
x x x x x

[3]
Load-following

or cycle-charging.
NPC and COE. HOMER. - x x x x

[91]
Dynamic

charging demand.

Maximize the

charging demands,

minimize the cost

of electricity and

the time consumed

for charging.

Hybrid particle

swarm

optimization

algorithm with

the

entropy-based

technique

for order

preference

by similarity

to ideal solution

method.

x x - - x



3. Modelado y simulación del transporte

eléctrico multimodal

En el proceso de modelado y simulación de un sistema de transporte eléctrico multimodal

sostenible, es fundamental realizar una descripción de la estructura y actores que hacen

parte del sistema. También, es necesario describir la metodoloǵıa de modelado del sistema

de transporte y los modelos de consumo energético de los medios de transporte implicados.

Este caṕıtulo se divide en cuatro apartados correspondientes a una descripción detallada de

la estructura general del sistema de transporte eléctrico multimodal, al modelado del sistema

de transporte y a los modelos y simulaciones del consumo energético de veh́ıculos eléctricos

e h́ıbridos, estos son descritos en las siguientes subsecciones. Al final de este caṕıtulo se

presenta un resumen.

3.1. Estructura del sistema de transporte eléctrico

multimodal

El sistema de transporte multimodal sostenible, se compone de estaciones de carga, opera-

dores de estación, medios de transporte, usuarios y puntos de acopio. En general, el sistema

de transporte multimodal sostenible, se compone por una flota de veh́ıculos eléctricos ubica-

dos en puntos de acopio estratégicos a la espera de un viaje. Para que los usuarios accedan

al servicio de transporte deben realizar una solicitud o petición de origen-destino, para in-

dicarle al dueño del veh́ıculo eléctrico entre qué puntos se quieren desplazar. Teniendo en

cuenta la disponibilidad del veh́ıculo eléctrico, el veh́ıculo prestará el servicio de transporte

entre los dos puntos solicitados. Al finalizar el viaje, si el veh́ıculo eléctrico cuenta con una

reducción considerable del nivel de enerǵıa, este realiza una petición de carga a la estación,

que cuenta con sistema de almacenamiento, generación y distribución a la red para suplir

la demanda solicitada. En caso tal de que no exista una reducción considerable del nivel

energético del veh́ıculo, este partirá al punto de acopio para esperar una nueva solicitud de

viaje. Las estaciones, los usuarios, los operadores y los medios de transporte se describen a

continuación:

Estaciones de carga : son puntos situados en un entorno urbano que facilitan el des-

pacho de enerǵıa a usuarios que realizan peticiones de carga. Las estaciones comprenden
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generación solar fotovoltaica, sistema de respaldo de bateŕıa para el almacenamiento

energético y conexión a la red eléctrica.

Usuarios del servicio de transporte : son los usuarios que por medio de peticiones

de origen-destino, acceden al servicio de transporte.

Usuarios del servicio de carga : son los usuarios que por medio de peticiones,

acceden al servicio de carga en la estación.

Puntos de acopio : son puntos comunes entre usuarios del servicio de carga. En estos

puntos, los dueños de veh́ıculos eléctricos se encuentran a la espera de una petición de

origen - destino por parte de los usuarios del servicio de transporte.

Operadores de la estación de carga : es el agente encargado de asignar servicios

y puntos de carga a los usuarios del servicio de carga. Dado que existe conexión a la

red eléctrica, este puede tomar decisiones respecto a la compra y venta de enerǵıa a la

red.

Medios de transporte : el sistema de transporte multimodal cuenta con dos medios

de transporte, como motocicletas h́ıbridas y embarcaciones eléctricas.

Tener un alto nivel de detalle en el modelado y simulación del sistema de transporte eléctrico

multimodal es fundamental, para aproximar la simulación a un entorno real. A continua-

ción, se presenta el modelado del sistema de transporte multimodal basado en simulación

microscópica.

3.2. Modelado y simulación del sistema de transporte

Algunas técnicas utilizadas para simular los sistemas de transporte urbano, se agrupan en

simulaciones macroscópicas y microscópicas. Al considerar veh́ıculos eléctricos, estaciones

de carga y consumos energéticos, en esta sección se presenta el modelado y la simulación

de un entorno de transporte basado en simulación microscópica, que considera parámetros

intŕınsecos de los veh́ıculos, estaciones y calles.

3.2.1. Construcción de redes de tráfico

Para la simulación de redes de tráfico de ciudades, SUMO cuenta con una herramienta lla-

mada OSM.WEB.WIZARD que puede conectarse con Open Street Maps para la adquisición

de las redes de tráfico del mundo. Esta herramienta, permite generar mapas formato .xml

con caracteŕısticas espećıficas como las longitudes de las calles, los nombres de las calles, el

número de carriles, las velocidades máximas permitidas y demás parámetros intŕınsecos de

una red de tráfico. Cabe notar, que SUMO asigna las direcciones a cada una de las v́ıas,
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lo que favorece la coordinación de veh́ıculos para realizar recorridos a lo largo del entorno

modelado. El formato .xml considera un parámetro de prioridad para direcciones de giro en

intersecciones no semaforizadas.

Figura 3-1.: Red de tráfico de Medelĺın adquirida de SUMO

La Figura 3-1 presenta la red de tráfico de Medelĺın adquirida de SUMO. Esta red cuenta con

las v́ıas principales y alternas en el sector y cada v́ıa se describe, por medio de una secuencia

de números, letras y caracteres que SUMO puede traducir a coordenadas de latitud y longitud

para determinar una ubicación especifica en la red.

La herramienta NETEDIT, facilita la edición de redes de tráficos, permite adicionar y elimi-

nar v́ıas, agregar semáforos, cruces viales, etc. También, permite la asignación de los tipos

de medios que puede circular sobre una red de tráfico.

Medios de transporte

SUMO dispone de una alta diversidad de medios de transporte para la simulación de tráfico.

La Figura 3-2, muestra los medios de transporte que contempla SUMO, para esta investiga-

ción, se propone la integración de motocicletas h́ıbridas y de embarcaciones eléctricas como

se pueden observar en ćırculos rojos. Por lo general, los modelos de motocicletas h́ıbridas y

embarcaciones eléctricas consisten en la parametrización de un modelo matemático, capaz

de comportarse similar a un sistema real, estos son descritos por parámetros relacionados

con las dinámicas reales, como el peso, la longitud, las fuerzas incidentes, etc. Además, los
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modelos parametrizados, brindan una validación dinámica de un modelo real por medio de

herramientas informáticas y algoritmos de programación complejos y facilitan la codificación

y medición de su comportamiento.

Figura 3-2.: Modos de transporte que ofrece SUMO

Estaciones de carga y puntos de acopio

Dado que SUMO no cuenta con puntos de acopio y las estaciones de carga se encuentran

en un desarrollo inicial, en esta tesis se utilizaron los parqueaderos con el fin de emular su

comportamiento. La Figura 3-3 muestra la representación gráfica de las estaciones de carga

y puntos de acopio para motocicletas en una red de tráfico simulada en SUMO. Esta estación

cuenta con una cantidad limitada de puntos de carga, representados como un conjunto de

celdas, si las celdas son de color rojo, están libres o disponibles, si son de color verde están

ocupadas por motocicletas.

Teniendo en cuenta que SUMO puede conectarse con Python por medio de la libreŕıa TraCI

(Traffic Control Interface), esta facilita la adquisición de valores de clases y objetos simulados

y la manipulación de sus comportamientos. Cabe resaltar, que los veh́ıculos son simulados

como una clase de Python que permite integrar conjunto de datos y caracteŕısticas y ma-

nipular su funcionalidad para la creación de nuevas instancias. Para los veh́ıculos, se asigna

una tasa de carga dependiendo del tiempo de simulación de SUMO, todo esto para permitir

la carga total o parcial de un veh́ıculo que ha cumplido con un servicio de transporte.

Aśı mismo, la Figura 3-4 muestra la representación gráfica de las estaciones de carga de las

embarcaciones eléctricas. SUMO permite modificar la longitud de las celdas de parqueo, como

la estación se simula como un parqueadero de embarcaciones, también, se puede modificar la

cantidad de puntos de carga. Para las embarcaciones, se pueden modificar diferentes variables

como el peso, la cantidad de pasajeros, la capacidad de carga eléctrica, etc. Igualmente, se
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Figura 3-3.: Representación de los puntos de concentración y estaciones de carga en SUMO

puede coordinar la entrada y la salida de cada una de las embarcaciones y la cantidad de

enerǵıa que se les puede suministrar por hora.

Figura 3-4.: Representación de las estaciones de carga de las embarcaciones simuladas en

SUMO

En esta instancia, SUMO permite la interacción entre los pasajeros y las embarcaciones a

lo largo de un afluente simulado, en la Figura 3-4 se observa el afluente como un área azul.

De igual manera, SUMO favorece la adquisición de estados de carga del sistema, consumos

energéticos, velocidades, aceleraciones y estados generales de las embarcaciones respecto a

sus recorridos y sus estancias en las estaciones de carga.

3.2.2. Demanda de transporte - perfiles de peticiones de carga

La demanda de transporte se define como la cantidad de usuarios n que realizan una petición

de un viaje entre dos puntos de la ciudad en un periodo de tiempo Ts. Para la generación del
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perfil de demanda, inicialmente se seleccionaron 12 periodos del d́ıa con horas pico, horas

valle y horas donde existe baja demanda, y con base en esto se generaron las peticiones

de manera horaria. En las horas pico, el número de peticiones posibles se encuentra en el

intervalo (4,10), esto significa que en horas pico a lo sumo existirán 10 peticiones de carga

durante un intervalo de tiempo y mı́nimo 4 peticiones. Para las horas valle el número de

peticiones posibles se encuentra en el intervalo (2,5), y para las horas de baja demanda el

número de peticiones posibles se encuentra en el intervalo (0,2).

Figura 3-5.: Perfil de demandas de transporte

Por lo tanto, durante la creación de este perfil de demandas de transporte, se tuvo en cuenta

que cada 2 horas se cambia el patrón de demanda, por lo que durante las 00:00 horas y las

04:00 horas permanece una baja demanda de peticiones, entre las 04:00 y las 06:00 horas

se generan las peticiones realizadas en las horas valle y entre las 06:00 y las 09:00 horas se

generan las peticiones realizadas en las horas pico. Durante el resto del d́ıa se tiene una nueva

distribución de 12 periodos. Dado que se tiene una alta demanda de transporte al medio d́ıa,

la demanda respecto a las peticiones cae durante un intervalo de tiempo entre las 09:00

horas y las 15:00 horas el cual representa las horas valle, entre las 15:00 y las 18:00 existe

alta demanda de peticiones de transporte y al finalizar el d́ıa las demandas de transporte

disminuyen.

Dado lo anterior, se construye un perfil de demanda de carga durante un d́ıa como se muestra

en la Figura 3-6, con demandas de carga por cada hora transcurrida. Cada una de las

demandas se representan con una barra vertical de color rojo, estas representan la cantidad de

peticiones de carga en una hora espećıfica. Al iniciar el d́ıa, lo usuarios que realizan peticiones

de carga, A partir de las 15:00 horas los usuarios que prestan el servicio de transporte se verán

afectados por el estado de carga de la bateŕıa de sus veh́ıculos, lo cual genera la necesidad

de realizar una petición de carga, entre las 15:00 y las 17:00 horas se generan horas pico de

peticiones de carga. Al finalizar el d́ıa, entre las 17:00 y las 20:00 horas se representan las
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horas valle, donde existe una cantidad media de peticiones de transporte y entre las 20:00 y

las 00:00 horas se presenta una baja demanda respecto a las peticiones de carga.

Figura 3-6.: Perfil de demandas de enerǵıas

3.2.3. Perfiles de irradiancia

Respecto a la planta solar fotovoltaica, se considera un perfil nominal de irradiancia durante

un mes adquirido de The National Solar Radiation Database [64]. Para describir la enerǵıa

nominal que entrega la planta solar, se define esta enerǵıa como el producto de la irradiancia

nominal durante una hora y la capacidad de potencia máxima de la planta fotovoltaica. Esta

distribución energética se muestra en la Figura 3-7 para un periodo de tiempo de un d́ıa y

el la Figura 3-8 para un periodo de tiempo de un mes.

Estos perfiles de irradiancia servirán como insumo para el desarrollo de la gestión óptima

respecto a la ubicación, dimensionamiento y despacho de enerǵıa.

3.3. Modelado y simulación del consumo energético de

veh́ıculos eléctricos

Para el modelado de los consumos energéticos de los medios de transporte, motocicletas

h́ıbridas y embarcaciones eléctricas, se tendrán en cuenta los análisis dinámicos de cada

veh́ıculo y su respectiva simulación en una red de tráfico simulada con SUMO, con un punto

de origen y un punto de destino espećıfico. En esta sección se presentan los modelos de

consumo de las motocicletas h́ıbridas y de las embarcaciones eléctricas, estos modelos se

implementaron por medio de Python y de la herramienta TraCI, los modelos son simulados
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Figura 3-7.: Perfil de radiación nominal de un d́ıa en Magangué

Figura 3-8.: Perfil de radiación nominal en un mes

en las redes de tráfico que entrega SUMO, para determinar las velocidades, los consumos

energéticos y las trayectorias realizadas.

3.3.1. Consumo energético de motocicletas h́ıbridas

En el marco de investigación del proyecto de movilidad sostenible de energética 2030, se desa-

rrollaron diferentes investigaciones alrededor del modelado de veh́ıculos eléctricos e h́ıbridos.

Entre estas investigaciones se encuentra el modelo de consumo energético de una motocicleta

h́ıbrida que depende de parámetros de enerǵıa cinética, enerǵıa potencial y enerǵıa rotacio-

nal. Por lo tanto, el modelo que se muestra a continuación, se basa en el modelo reportado en

el informe cient́ıfico llamado, Diseño Preliminar: Kit de conversión a tracción eléctrica para
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movilidad terrestre [68]. A pesar de que SUMO cuenta con modelos de consumo para veh́ıcu-

los eléctricos, este aun no desarrolla en su totalidad modelos de consumo para motocicletas

h́ıbridas.

Figura 3-9.: Diagrama de cuerpo libre de las interacciones de una motocicleta.

La Figura 3-9 muestra el diagrama de cuerpo libre para una motocicleta h́ıbrida considerada

como una part́ıcula. Este modelo de part́ıcula se ve afectado por las fuerzas de resistencia

aerodinámica, inercial, rotacional y gravitacional, el ángulo de inclinación de la carretera,

densidad del aire, y coeficientes de resistencia al aire y a la rodadura. Basados en este

diagrama y por medio de la sumatoria de fuerzas, se describe el consumo energético de la

motocicleta a continuación.

Fv[k] = Fa[k] + Fr[k] + Fi[k] + Fg[k] (3-1)

La ecuación (3-1) muestra que la fuerza actual total que experimenta el veh́ıculo en un

instante actual (k), se describe como la suma de las fuerzas que inciden sobre la motocicleta,

como la fuerza aerodinámica Fa[k], la fuerza de rodadura Fr[k], la fuerza inercial Fi[k] y la

fuerza gravitacional Fg[k] en el instante k.

Fa[k] =
1

2
· ρ · A · cd · v[k]2 (3-2)

La ecuación (3-2) describe la fuerza aerodinámica en términos de la densidad del aire ρ, el

área frontal del veh́ıculo A, el coeficiente de resistencia aerodinámica cd y el cuadrado de la

velocidad de la motocicleta v[k]2.
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Fr[k] = g ·m · cr · cos θ (3-3)

La ecuación (3-3) describe la fuerza de rodadura en términos de la masa del veh́ıculo m, la

constante gravitacional g, el coeficiente de resistencia a la rodadura cr y el coseno del ángulo

de inclinación de la carretera θ.

Fi[k] = m ·∆v (3-4)

La ecuación (3-4) describe la fuerza inercial en términos de la masa del veh́ıculo m, el cambio

en la velocidad ∆v o la aceleración del veh́ıculo.

Fg[k] = g ·m · sin θ (3-5)

La ecuación (3-5), describe la fuerza gravitatoria en términos de la masa del veh́ıculo m, la

constante gravitacional g y el seno del ángulo de inclinación de la carretera θ.

Fv[k] =
1

2
· ρ · A · cd · v[k]2 + g ·m · cr · cos θ +m ·∆v[k] + g ·m · sin θ (3-6)

Reemplazando las ecuaciones (3-2), (3-3), (3-4) y (3-5) en la ecuación (3-1), se obtiene la

ecuación (3-6). Esta representa la fuerza total que experimenta la motocicleta h́ıbrida en

función de la velocidad en el instante k.

Pm[k] = Fv[k] · v[k] (3-7)

La potencia mecánica de la motocicleta se representa por medio del producto de la fuerza

en función de la velocidad y la velocidad en el instante k, como se muestra en la ecuación

(3-7).

Pe[k] =
Pm[k] ·H

µm

(3-8)

Pem[k] =
Pm[k] · C

µmc

(3-9)

La potencia eléctrica se define en la ecuación (3-8), como el producto entre la potencia

mecánica en función de la velocidad y el aporte porcentual del motor eléctrico H, sobre la

eficiencia del motor eléctrico µm. Aśı mismo, se define la potencia requerida por el motor
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de combustión (3-9), como el producto entre la potencia mecánica y el aporte porcentual

del motor de cobustión C, sobre la eficiencia del motor de combustión µmc. Finalmente, las

potencias requeridas al motor eléctrico y al motor de combustión quedan descritas por las

ecuaciones (3-10) y (3-11) respectivamente.

Pe[k] =
(1
2
· ρ · A · cd · v[k]2 + g ·m · cr · cos θ +m ·∆v[k] + g ·m · sin θ) · v[k] ·H

µm

(3-10)

Pem[k] =
(1
2
· ρ · A · cd · v[k]2 + g ·m · cr · cos θ +m ·∆v[k] + g ·m · sin θ) · v[k] · C

µmc

(3-11)

En la Tabla 3-1 se describen los parámetros respecto a la potencia eléctrica de la motocicleta.

Con base en un perfil de velocidad adquirido de SUMO, se ejecuta la simulación del modelo

de potencia.

Cabe resaltar que la motocicleta cuenta con dos bateŕıas de almacenamiento, donde cada

una tiene una capacidad de 25[Ah], voltaje de circuito abierto de 74[V ] lo que genera una

capacidad total de almacenamiento aproximadamente de 3700[Wh].

Tabla 3-1.: Parámetros dinámicos del modelo de motocicleta

Parámetros Valor Unidades

ρ 1.21 [Kg/m³]
A 0.6 [m²]
cd 0.7 -

g 0.98 [m/s²]
m 200 Kg

cr 0.01 -

H 0.4 -

C 0.6 -

µm 0.7 -

µmc 0.2 -

Inicialmente se realiza la simulación de una red de tráfico para que la motocicleta realice

un trayecto determinado. La Figura 3-10, describe una red de tráfico simulada en SUMO,

esta red de tráfico está representada por calles y cruces viales por los cuales recorrerá la

motocicleta h́ıbrida. Un usuario se encarga de solicitar el servicio de transporte desde un

punto de origen (Ćırculo morado Figura 3-10) hasta un punto de destino (Ćırculo azul

Figura 3-10). La motocicleta situada en un punto de acopio (Ćırculo verde Figura 3-10),

realizará el respectivo viaje con la finalidad de recoger al pasajero en el punto de origen
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y transportarlo hasta el punto de destino. El trayecto realizado por la motocicleta h́ıbrida

se puede ver en la Figura 3-10, este considera una distancia de 7.2 km y la red de tráfico

representa el municipio de Magangué, la cual se extrajo de SUMO.

Figura 3-10.: Trayectoria recorrida por la motocicleta en SUMO

La Figura 3-11 representa la dinámica de la motocicleta al circular por el trayecto definido,

aqúı se muestra la velocidad de la motocicleta, donde esta permanece en un estado de

reposo durante 100 segundos. Al transcurrir 100 segundos, el usuario que solicita el servicio

de transporte realiza una petición de origen-destino, de esta forma la motocicleta pasa de

un estado de reposo a un estado dinámico donde se traslada hasta el punto de origen. La

motocicleta llega al punto de origen a los 320 segundos, permanece 10 segundos en reposo

mientras recoge al pasajero, pasados 10 segundos la motocicleta se dirige hacia el punto

de destino solicitado, a este punto llega a los 520 segundos, donde permanece 10 segundos

mientras el usuario termina su servicio y posterior a esto, la motocicleta es dirigida al punto

de acopio para esperar otro servicio de transporte (origen-destino).

La Figura 3-12 muestra el consumo energético de la motocicleta, la cual comienza en su

estado máximo de carga 3700[Wh] y al transcurrir el proceso de viaje de origen-destino, es

evidente que el consumo va aumentando, por lo que la cantidad de enerǵıa disminuye en el

sistema de almacenamiento aproximadamente a 3500[Wh]. Además, se muestra la potencia

por cada segundo de simulación transcurrido. Igualmente, esta figura muestra en consumo de

combustible (gasolina) [galones] durante el trayecto definido, y el aporte de combustión en

[kW ] el cual considera picos de alto consumo a medida que la motocicleta h́ıbrida aumenta

su velocidad.
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Figura 3-11.: Perfil de velocidad de la motocicleta h́ıbrida

Figura 3-12.: Perfil de potencia eléctrica, consumo energético y consumo de gasolina de la

motocicleta h́ıbrida
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En el Anexo A, se muestra un modelo alterno, basado en aproximación de mı́nimos cuadra-

dos, para el consumo energético en un trayecto espećıfico.

3.3.2. Embarcaciones eléctricas

Para describir el consumo energético de la embarcación eléctrica, se tiene en cuenta la distri-

bución del flujo de propulsión del sistema compuesto por el convertidor de potencia, el motor

eléctrico, la transmisión y la hélice del sistema con sus respectivas eficiencias y perdidas, esta

distribución permite especificar la potencia eléctrica y el consumo energético de la embar-

cación. El modelo a continuación se basa en los modelos reportados en [43] y en el informe

cient́ıfico del proyecto de movilidad de energética 2030 llamado, Fabricación de prototipo

de la Embarcación Electro-Solar (Parte II) [73]. SUMO cuenta un modelo de embarcación

eléctrica, sin embargo, este modelo no cuenta con una curva de resistencia hidrodinámica

para aproximar la dinámica de la embarcación a una operación real.

Inicialmente se plantea la potencia mecánica efectiva del bote en un instante actual (k) como

se muestra en la ecuación (3-12), la cual depende de la curva de resistencia hidrodinámica

en función de la velocidad del bote (3-13) y de la velocidad general del bote.

Pm(k) = Fa(k) · v(k) (3-12)

Fa(k) = 1,4v(k)3 − 66,3v(k)2 + 1109,4v(k) + 452,6 (3-13)

Al reemplazar la ecuación (3-13) de resistencia hidrodinámica en la ecuación (3-12) de po-

tencia mecánica efectiva, se obtiene la potencia efectiva en función de la velocidad del bote

como se muestra en (3-14). Esta representa la cantidad de enerǵıa consumida al superar las

fuerzas mecánicas externas de la embarcación eléctrica.

Pm(k) = v(k) · (1,4v(k)3 − 66,3v(k)2 + 1109,4v(k) + 452,6) (3-14)

Aśı mismo, se describe la potencia eléctrica como la cantidad de enerǵıa por unidad de

tiempo a la cual opera la embarcación, como el inverso de las eficiencias del convertidor de

potencia, del motor eléctrico, de la transmisión y multiplicado por la razón entre la potencia

mecánica efectiva y eficiencia de la hélice de la embarcación como se puede ver en la ecuación

(3-15).

Pe(k) =
Pm(k)

ηD
· 1

ηm
· 1

ηT
· 1

ηp
(3-15)
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Al reemplazar la ecuación (3-14) en la ecuación (3-15) y realizando operaciones algebraicas

necesarias, se obtiene la potencia eléctrica en función de la velocidad del bote y las eficiencias

del sistema descrita en la ecuación (3-16).

Pe(k) =
1,4v(k)4 − 66,3v(k)3 + 1109v(k)2 + 452,6v(k)

ηD · ηm · ηT · ηp
(3-16)

A continuación, en la Tabla 3-2 se describen los parámetros respecto a las eficiencias del

convertidor, del motor, de la transmisión y de la hélice. Bajo estos parámetros y un perfil de

velocidad adquirido de SUMO se ejecuta la simulación del modelo de consumo energético de

la embarcación eléctrica.

Tabla 3-2.: Eficiencias del modelo de consumo

Parámetros Valor

ηD 0.75

ηm 0.95

ηT 0.931

ηp 0.98

Cabe resaltar que, la embarcación cuenta con una cantidad de 368 bateŕıas de Litio NMC

(Nı́quel - Manganeso - Cobalto) de 1,2 kg c/u. Cada una con una capacidad de 87[Ah] y

3,7[V ], lo que genera una capacidad total de 118,459, 2[Wh]. El modelo de consumo energético

de la embarcación eléctrica se simula en Python y por medio de SUMO donde previamente

se diseñó el modelo de la red h́ıdrica, se adquieren las velocidades en el trayecto. Para este

desarrollo se tiene en cuenta un tiempo de simulación de 700 segundos y se programa la

embarcación tal que pueda realizar una trayectoria a lo largo de la red h́ıdrica simulada. La

Figura 3-13, muestra la red h́ıdrica simulada donde el ćırculo azul representa el punto de

partida, el ćırculo rojo representa el punto de llegada o destino y el ćırculo morado representa

a una estación de carga intermedia. Cabe resaltar que la red h́ıdrica adquirida de SUMO

representa el recorrido fluvial entre los municipios Magangué y Pinillos con un recorrido de

58 km.

La Figura 3-14 muestra la velocidad y el consumo energético de la embarcación eléctrica

a lo largo de un trayecto por la red h́ıdrica. Entre los 0 segundos y los 1000 segundos la

embarcación permanece en estado de reposo, por lo que la velocidad es igual a 0 [km/h],

cabe resaltar que el pico inicial de velocidad representa la llegada de la embarcación al puerto.

A partir de los 1000 segundos la embarcación eléctrica inicia su trayecto por el afluente con

una velocidad de 34.0 [km/h]. Dado que el consumo energético corresponde a la velocidad

aplicada a lo largo de la red h́ıdrica, se considera que, a partir de los 1000 segundos, donde

la embarcación inicio su recorrido, el consumo va aumentando con una misma tasa a medida
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Figura 3-13.: Trayectoria recorrida por la embarcación en SUMO

Figura 3-14.: Perfil de velocidad, potencia eléctrica y consumo energético

que la velocidad permanece constante en 34.0 [km/h]. Por esta razón, en la Figura 3-14, se

muestra como el consumo energético de la embarcación va reduciendo, pasando de 118[kWh]
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hasta 50[kWh] con una potencia aproximadamente de 130[kW ]. Al considerar este nivel de

enerǵıa, la embarcación llega a una estación de carga intermedia donde realiza su respectiva

carga, en la figura puede notarse como entre los 2500 y los 3500 segundos la cantidad de

enerǵıa en el sistema de almacenamiento va aumentando hasta llegar a su máximo, de esta

manera la embarcación continuará con su recorrido hasta el puerto de Pinillos, donde llevará

a cabo otro proceso de carga del sistema.

3.4. Resumen

Este caṕıtulo presentó una descripción de la estructura del sistema de transporte eléctrico

multimodal, se describieron los tipos de usuarios del sistema, las estaciones de carga, los

tipos de veh́ıculos, los puntos de acopio y los operadores de las estaciones. También, mostró

las descripciones y la simulación de las redes de tráfico propuestas y presentó los perfiles de

peticiones de transporte y carga y los perfiles de irradiancia. Por otra parte, se presentan

los modelos paramétricos de consumo energético para las motocicletas h́ıbridas y para em-

barcaciones eléctricas, donde, dada una trayectoria se analizó la velocidad y el respectivo

consumo energético y la potencia instantánea en tiempo de simulación. Principalmente, los

modelos presentados en esta sección, facilitarán la programación de la gestión de carga en

estaciones de carga, dependiendo del trayecto realizado, de la velocidad y de la cantidad

de enerǵıa consumida, el dueño de un veh́ıculo eléctrico, deberá de realizar una petición de

carga para suministrar de enerǵıa a su veh́ıculo, la estación debe de tener la disponibilidad

energética para cumplir con la respectiva demanda. En la siguiente sección se presentará

la gestión del sistema de transporte eléctrico multimodal, relacionado con la ubicación, el

dimensionamiento de estaciones de carga.
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de las estaciones de carga

Las estaciones de carga de un sistema de transporte eléctrico multimodal están al servicio

de los usuarios que tienen veh́ıculos eléctricos y de la red eléctrica debido al consumo y a

la venta de enerǵıa. Necesariamente, las estaciones se componen por un ente agregador que

tiene el objetivo principal de controlar el suministro, el almacenamiento, la producción y la

venta de enerǵıa, aśı mismo, la entrada, la salida y la carga de veh́ıculos eléctricos. Para que

el beneficio del agregador aumente respecto al servicio de la estación, la ubicación estratégica

y el dimensionamiento de la infraestructura se convierten en una necesidad. Este caṕıtulo se

divide en dos apartados correspondientes a la ubicación y al dimensionamiento óptimo de

las estaciones de carga, basados en la formulación y solución del problema de programación

lineal entera mixta (MILP por sus siglas en inglés). Al final de cada sección se presentan los

principales resultados de la ubicación y el dimensionamiento y al final de este caṕıtulo se

presenta un resumen.

4.1. Ubicación y dimensionamiento óptimo de las

estaciones de carga de embarcaciones eléctricas

En el marco de investigación del proyecto de movilidad sostenible de energética 2030, se

implementó un método de optimización basado en un algoritmo de ramificación y poda

para la ubicación de las estaciones de carga, el dimensionamiento y la operación óptima. En

esta sección se presenta el modelo reportado en el informe cient́ıfico de Diseño y desarrollo -

Sistema integrado de movilidad eléctrica multimodal (Moto+Bote+Estación) [69], del cual se

resalta la ubicación y el dimensionamiento de las estaciones de carga para las embarcaciones.

Para realizar el dimensionamiento y la ubicación de estaciones de carga para embarcaciones

eléctricas, se define N = {0, ..., n} como los puntos donde puede instalarse una estación de

carga, 0 y n representan el embarcadero y desembarcadero de las embarcaciones. Dado que

las estaciones de carga a instalar cuentan con almacenamiento y generación fotovoltaica, se

define Cpc como el costo de la estación de carga teniendo en cuenta la potencia de carga

Qb, Ccb es el costo considerando las capacidades Eb de las bateŕıas y Cpv, Pi, representan el

costo de la configuración de paneles y la cantidad de paneles a instalar.

Principalmente, se define la función objetivo de la ubicación, dimensionamiento y operación
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como la minimización de los costos totales, teniendo en cuenta, los costos de operación, los

costos de inversión del sistema de almacenamiento y costos de la enerǵıa comprada a la red

eléctrica, esto se puede ver en el informe cient́ıfico del proyecto de movilidad sostenible [69].

El método de ramificación de poda, utiliza una estructura de árbol para determinar una

optimización exacta, este se representa por un conjunto de ramas que representan posibles

soluciones óptimas y un conjunto de reglas de poda que considera valores binarios y donde,

si la regla es igual a 1, no se poda la rama, lo que significa que no se descarta la posible

solución, si la regla es 0 se descarta o se poda la rama que contiene la solución. Se define

S como una lista donde se almacenan las soluciones encontradas por el método, para esto,

se definen las ramas, la primera representa el conjunto de posibles nodos o puntos donde

se va a instalar una estación de carga y la segunda representa el conjunto de potencias de

carga, el número de paneles y las capacidades del respaldo de almacenamiento energético a

instalarse en una estación de carga. Para este desarrollo se considera una cantidad de 3 nodos

(A,B,C) para la ubicación de las estaciones de carga. Teniendo en cuenta estas ramas y los

nodos propuestos, el método selecciona para los 3 nodos, capacidades de almacenamiento,

un número de paneles a considerar en cada nodo y las potencias de carga, considerando la

minimización de costos totales. Finalmente, el método comienza con el proceso de poda y

selección de posibles soluciones óptimas relacionadas con el costo mı́nimo para el arreglo de

estación de carga más óptimo.

Figura 4-1.: Ubicación de las estaciones de carga para embarcaciones eléctricas

Para la ubicación de las estaciones se consideran reglas de poda para los nodos, donde se

determina si la embarcación eléctrica puede recorrer la distancia entre dos nodos continuos y

reglas de poda para las estaciones, la cual evalúa la configuración de instalación de cantidad
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de paneles, capacidades de almacenamiento y potencias de carga. Cabe resaltar, que las

embarcaciones realizan recorridos desde el nodo A hasta el nodo C y viceversa, con un nodo

intermedio B para facilitar la carga energética en caso tal de que no puedan transportarse de

un nodo A al C. Para la ubicación y el dimensionamiento de estaciones de carga, se aprecia

un escenario base, donde el nodo A se encuentra a una distancia de 110km del nodo C,

en los 55km se encuentra situado el nodo B como estación de carga, para facilitar la carga

durante el trayecto. Esto se puede ver en la Figura 4-1. Aśı mismo, el nodo A y el nodo B

son estaciones de carga.

Para el dimensionamiento de las estaciones de carga, el nodo A considera una instalación de

14 paneles solares, una instalación de 130[kWh] de capacidad de almacenamiento y 130[kW ]

para las potencias de carga. Para el nodo B, se consideran 14 paneles solares, una instalación

de 65[kWh] de capacidad de almacenamiento y 130[kW ] para las potencias de carga. Para

el nodo C, se consideran 14 paneles solares, una instalación de 65[kWh] de capacidad de

almacenamiento y 130[kW ] para las potencias de carga. Este dimensionamiento para los 3

nodos tuvo un costo de 269123[USD], donde, aproximadamente el 83% hace referencia al

costo de instalación de paneles solares, aproximadamente el 12% a los costos asociados a

instalación de potencia y capacidad energética del respaldo de bateŕıas y el 4,6% en enerǵıa

comprada a la red [69].

Figura 4-2.: Enerǵıa tomada de la red, paneles y almacenamiento. Elaboración propia con

base a la información encontrada en [69]

En la Figura 4-2 se muestran las cantidades energéticas tomadas en los nodos propuestos

durante 10 d́ıas. Puede notarse como, para la minimización de los costos totales, la estación

de carga evita comprar una mayor cantidad de enerǵıa a la red eléctrica y aprovecha la

generación fotovoltaica para suministrar enerǵıa demandada y para almacenar parte de la
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enerǵıa generada para posteriormente suministrarla. Además, se puede notar que muchas de

las demandas energéticas son solicitadas en la estación intermedia (nodoB). Las estaciones de

carga propuestas, representan estaciones de carga completamente dependientes de la genera-

ción fotovoltaica y del almacenamiento energético, lo que representa una alta sostenibilidad

del sistema de transporte.

4.2. Ubicación y dimensionamiento óptimo de estaciones

de carga de las motocicletas h́ıbridas

En el marco de investigación del proyecto de movilidad sostenible de energética 2030, se

implementó un método de optimización (MILP) para la ubicación óptima de las estaciones

de carga de un sistema de transporte eléctrico multimodal. Por lo tanto, en esta sección se

presenta el modelo reportado en el informe cient́ıfico, Diseño y desarrollo - Sistema integrado

de movilidad eléctrica multimodal (Moto+Bote+Estación) [69].

El objetivo del método es determinar la ubicación óptima de estaciones de carga para un

sistema de transporte multimodal en una ciudad intermedia o ciudad pequeña en el territorio

colombiano.

En el reporte cient́ıfico del proyecto de energética 2030, realizan la minimización de la suma

costos totales, particularmente, costos de inversión y costos anualizados de compra de enerǵıa

a la red, para determinar el dimensionamiento y la ubicación óptima. En esta investigación

se hace énfasis en el desarrollo para la ubicación de estaciones de carga. A continuación, se

presenta el modelo de optimización presentado en [69].

La ecuación (4-1), muestra representación matemática de la minimización de costos totales.

Las variables de decisión se describen como disponibilidad de la estación de carga xj ∈ {0, 1},
cantidad de puntos de carga yj, cantidad de paneles solares vj y potencia requerida de la

red wjt. Para estas variables j ∈ M donde M son los puntos candidatos para instalar las

estaciones de carga, t ∈ T representa los momentos en un d́ıa donde se distribuye enerǵıa a

los usuarios que realizan peticiones de carga.

minimizar
xj, yj, vj, wjt

J =
∑
j∈M

(xj · fj + yj · k + vj · c) +
∑
j∈M

∑
t∈T

wjt · gj · ϕ ·∆ (4-1)

Sujeto a:

yj ≤ qj · xj ∀j ∈ M (4-2)

La restricción (4-2) representa la cantidad máxima de puntos de carga qj que se pueden

instalar en una estación de carga.



4.2 Ubicación y dimensionamiento óptimo de estaciones de carga de las
motocicletas h́ıbridas 59

yj · e ≤ wjt + vj · pjt ∀t ∈ T, ∀j ∈ M (4-3)

La restricción (4-3) representa la cantidad de enerǵıa que se puede comprar a la red, donde

e es la potencia de carga de la moto.

βij ≤ uij ∀i ∈ N, ∀j ∈ M (4-4)

La restricción (4-4) indica que no se puede asignar un punto de acopio a una estación que no

esté disponible donde βij ∈ {0, 1} y uij ∈ {0, 1} representan la atención de puntos de acopio.

∑
i∈N

∑
j∈M

hij ≥ b (4-5)

La restricción (4-5) representa la atención a un número de motos b según su necesidad de

carga.

vj ≤ lj · xj ∀j ∈ M (4-6)

La restricción (4-6) limita el área de los paneles solares respecto a la cantidad de paneles.

∑
i∈N

hij ≤ yj · aj ∀j ∈ M (4-7)

La restricción (4-7) asocia la cantidad de cargadores con la capacidad de atención de la

estación.

hij ≤ βij ·mi ∀i ∈ N, ∀j ∈ M (4-8)

La restricción (4-8) no permite asignar motocicletas que no puedan ser atendidas por la

estación de carga.

∑
j∈M

hij ≤ mi ∀i ∈ N (4-9)

La restricción (4-9) no permite que se atiendan motocicletas que estén ubicadas en un punto

de acopio.
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Figura 4-3.: Ubicación de estaciones y puntos de acopio para motocicletas h́ıbridas

Para esta optimización, se consideró que la distancia máxima a la que una estación puede

atender a un punto de acopio es de 1km, esto para que los veh́ıculos puedan acceder fácilmente

y de manera rápida al servicio de carga.

Los resultados muestran que, para el sistema de transporte eléctrico, hay una cantidad

de 4 estaciones de carga con 22 paneles solares y 10 puntos de carga y con un costo de

80,397, 89 [USD]

En la Figura 4-3 se muestra la ubicación de las estaciones de carga (ćırculos rojos), para un

conjunto de punto de acopio (ćırculos azules) en un entorno urbano. Hay 3 puntos de acopio

que tienen su propia estación de carga, el cuarto punto de acopio se encuentra a 250 m de

uno de los puntos de acopio con estación de carga y el quinto y sexto punto de acopio se

encuentran a una distancia de 800m y 1km de la cuarta estación de carga respectivamente.

Cabe resaltar, que en esta sección se muestran las ubicaciones óptimas y parte del dimensio-

namiento de la estación. Sin embargo, este dimensionamiento, no cuenta con una capacidad

energética para para la red eléctrica. A continuación, se presenta el dimensionamiento de una

estación de carga fotovoltaica para motocicletas h́ıbridas con respaldo de bateŕıas y conexión

a la red eléctrica.

Ubicación y dimensionamiento óptimo de estaciones de carga con respaldo de

bateŕıas y conexión a la red eléctrica

El dimensionamiento óptimo de estaciones de carga permite encontrar las capacidades de

operación que garantizan el suministro de enerǵıa demandada y la existencia del equilibrio
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energético al interior de la estación, teniendo en cuenta la enerǵıa almacenada, comprada

y vendida a la red. Algunos problemas a nivel de estación de carga se representan como

altas demandas y una baja generación fotovoltaica por parte de la estación, si el sistema de

almacenamiento no cuenta con la enerǵıa necesaria para suministrar la enerǵıa demandada,

esta realizará compras a la red eléctrica lo que genera una reducción en el beneficio del

operador de la estación. Para este caso, contar con las cantidades necesarias de generación

fotovoltaica, almacenamiento y conexión a la red permite dar solución y reducir los problemas

a nivel de estación. Dado que la solución de estos problemas está basada en simulación, se

considerará un tiempo h de simulación en horas.

Para dar solución al problema, se define inicialmente a n como la cantidad de usuarios que

realizan la petición de carga en el transcurso de un periodo de tiempo. También, se tiene en

cuenta las motocicletas eléctricas donde sus variables Vm[h] y Im[h] representan los vectores

de capacidades de voltaje y corriente de las bateŕıas de las motocicletas respectivamente.

De esta manera, se puede definir la capacidad de carga nominal de la estación en términos

de la cantidad de usuarios que realizan la petición y la capacidad de las bateŕıas como

Edem[h] = (Vm[h].Im)[h].n, esta capacidad es el valor de partida que representa la demanda

energética por n usuarios en la estación de carga. Dado que en la estación se considera la

intervención de la producción de enerǵıa mediante el aprovechamiento de enerǵıas renovables

por medio de una planta solar fotovoltaica, se requiere garantizar el abastecimiento de enerǵıa

para la operación de carga de la estación, por esto, se define Pvmax como la capacidad

de potencia máxima de la planta fotovoltaica. Igualmente, se definen Cpv
i y Cpv

o como los

costos de inversión para la construcción de la planta fotovoltaica y de operación para la

producción de enerǵıa respectivamente. También, se considera que el problema pretende

describir mediante el dimensionamiento de la estación de carga, cómo puede alcanzar a suplir

la enerǵıa de los usuarios, por esto, se define Pv[h] como el vector de potencias fotovoltaicas

programadas, que representa la enerǵıa que será entregada a cada uno de los usuarios desde

la planta solar y Pvnom es la potencia nominal fotovoltaica la cual da una aproximación de

cuanta enerǵıa fotovoltaica es necesaria en la instalación para que pueda suplir la enerǵıa

demandada Edem.

En este estudio, se considera el respaldo por un banco de bateŕıas en inglés Battery Energy

Storage Systems (BESS), que cumple con la función de almacenar y distribuir la enerǵıa en

los instantes donde la irradiancia es mı́nima, además sirve para posibilitar la venta de la

enerǵıa excedente a la red. Se define Pbmax como la potencia máxima de almacenamiento.

Al igual que el sistema solar instalado, en este caso se consideran los costos de inversión Cb
i ,

los costos de operación Cb
o y los costos de inversión de la capacidad energética del BESS

CEb
i . Estos costos permitirán dimensionar con cuánto respaldo de enerǵıa se contará cuando

no sea posible inyectar enerǵıa solar fotovoltaica a los usuarios. Al tratarse de un banco

de bateŕıas, para prolongar su vida útil se debe definir la máxima profundidad de descarga

permitida Pfmax, la mı́nima profundidad de descarga Pfmin, la eficiencia ηb y la capacidad

normalizada Qb del BESS.
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Para los usuarios que realizan una petición en los instantes del transcurso del d́ıa, donde no

hay producción de enerǵıa solar fotovoltaica, la operación de carga para las motos h́ıbridas

debe contar con parte de la cantidad total de enerǵıa instalada y almacenada para el BESS,

para esto se describe la potencia nominal Pbnom, el vector de potencias medias extráıdas

Pb[h] almacenadas, la enerǵıa nominal Ebnom y la enerǵıa del BESS Eb de la cual harán

uso los usuarios. También se considera que cuando hay baja demanda de usuarios o no hay

demanda, la planta solar fotovoltaica realiza la carga del BESS, entonces para describir la

dinámica del BESS se consideran la potencia de carga y de descarga de las bateŕıas del

sistema como Pc y Pdc respectivamente.

Además, es necesaria la conexión a la red eléctrica con el fin de suplir la demanda de enerǵıa,

en especial cuando la enerǵıa solar y la extráıda del BESS no sean suficientes para cubrir

la demanda y los posibles excedentes donde puede existir baja demanda y existirá enerǵıa

almacenada en el BESS la cual podŕıa ser vendida a la red, para esto, se especifican Cr
cv e Cr

i

como el costo de compra y venta de enerǵıa a la red y los costos de inversión relacionados a

la conexión con la red respectivamente y Prnom como la capacidad nominal de conexión a la

red. Mediante estas variables se describe la interacción y el posible compromiso que puede

recaer sobre el operador para mantener la utilidad de la estación y poder maximizar sus

ganancias. Igualmente, se definen Pr[h] como el vector de potencias estimadas inyectadas a

la red, si Pr[h] ≥ 0 (venta) o tomada de la red si Pr[h] ≤ 0 (compra).

Por otra parte, se define la potencia no suministrada como Ens que representa el volumen

de enerǵıa que no se entrega a los usuarios, esta variable depende de la enerǵıa demandada

por los usuarios, la potencia media extráıda, la potencia fotovoltaica programada y la po-

tencia estimada, ya sea inyectada o extráıda de la red, esto se representar de la siguiente

manera Ens(Edem[h], Pb[h], Pv[h], Pr[v]) también, se define su costo como Cf . De igual ma-

nera, Pver[h] representa el vector de enerǵıa renovable vertida o la enerǵıa que se produce

mediante la planta solar pero que no es consumida ni almacenada, esta variable depende

de la potencia nominal fotovoltaica, la irrandiancia y la potencia fotovoltaica programada

Pver[h](Pvnom, Ir[h], Pv[h]) y Ch se define como el costo de la potencia de descarga. Para

este análisis utilizamos datos de la irradiancia solar Ir[h] adquirida de The National Solar

Radiation Database [64].

El objetivo principal de garantizar el suministro energético y aumentar el beneficio de la

estación, es determinar el dimensionamiento óptimo de todos los componentes de la es-

tación de carga. Por otra parte, generar un cumplimiento de carga óptimo por medio de

los sistemas de producción de enerǵıa solar y de almacenamiento de enerǵıa y garanti-

zar el despacho óptimo para la maximización de las utilidades de la estación, para que

se maximicen las ganancias del operador de la estación. Por esta razón, la función obje-

tivo busca minimizar la suma de los costos totales representados por los costos de inver-

sión C1(C
pv
i , Pvnom, C

b
i , C

Eb
i , Pbnom, Ebnom, C

r
i , Prnom), los costos de operación y mantenimien-

to C2(C
pv
o , Pvnom, C

b
o , Pbnom), costos de interrupción energética C3(Cf , Ens), costos de enerǵıa

renovable vertida C4(Ch, Pver[h]) y maximizar el beneficio del operador de la estación de
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carga G(Edem[h], Ens, C
r
cv, Pr[h]).

4.2.1. Formulación del problema de optimización

El problema de optimización de esta investigación, descrito anteriormente, se modela por

medio de la optimización matemática lineal entera mixta. Este método ejecuta una enume-

ración de soluciones alternativas de un problema de optimización lineal mixto de variables

enteras b ∈ {0, 1}. Dado que el sistema cuenta con un sistema de respaldo de bateŕıas para

el almacenamiento, este no puede realizar la carga y la descarga simultánea de enerǵıa, por

lo tanto, se propone relajar las restricciones de carga por medio de variables binarias.

Sean C1, C2, C3 y C4 los costos totales a minimizar y sea G el beneficio del operador de la

estación de carga y sea M el instante de tiempo en los cuales se realizan las peticiones. El

problema de minimización restrictivo en el contexto de variables de decisiones enteras mixtas

puede ser expresado por las siguientes ecuaciones y restricciones.

La Ecuación (4-10), representa la minimización de los costos totales y la maximización de

los beneficios del operador de la estación de carga (J). Las variables de decisión son

minimizar
Pvnom, Pbnom, Prnom, Ebnom, b

J =
∑
j∈M

(C1j + C2j + C3j + C4j −Gj)

sujeto a

(4-10)

C1 = Cpv
i · Pvnom + Cb

i · Pbnom + CEb
i · Ebnom + Cr

i · Prnom (4-11)

C2 = Cpv
o · Pvnom + Cb

o · Pbnom (4-12)

C3 = Cf · Ens (4-13)

C4 = Ch · Pver[h] (4-14)

G = pu · (Edem[h]− Ens) + Cr
cv · Pr[h] (4-15)

Las restricciones (4-11), (4-12), (4-13) y (4-14) se relacionan con los costos totales de in-

versión, operación, costos de enerǵıa no suministrada y costos de enerǵıa renovable vertida

o perdida. Asimismo, se describe la restricción (4-15) como la utilidad o beneficio de la
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estación de carga para que el operador mantenga un estado estable del funcionamiento de

la estación y maximice sus ganancias. Cabe resaltar que el parámetro pu es el precio de la

enerǵıa vendida a los veh́ıculos.

0⃗ ≤ Pv[h] (4-16)

Pv[h] ≤ Pvnom · Ir[h] (4-17)

0 ≤ Pvnom (4-18)

Las restricciones (4-16), (4-17) y (4-18) muestra como la potencia generada por los paneles

solares fotovoltaicos no pueden sobrepasar de su operación nominal, donde Ir es la irradiancia.

También, (4-16) y (4-18) se consideran como restricciones de no negatividad, tanto para la

potencia generada como para la potencia nominal de operación.

0 ≤ Pc (4-19)

0 ≤ Pdc (4-20)

Pc ≤ Pbnom (4-21)

Pdc ≤ Pbnom (4-22)

0 ≤ Pbnom (4-23)

Pb[h] == Pdc − Pc (4-24)

−b ·M ≤ Pc (4-25)

−(1− b) ·M ≤ Pdc (4-26)

Pc ≤ b ·M (4-27)

Pdc ≤ (1− b) ·M (4-28)

E(0) = (1− Pfmin) · Ebnom (4-29)

Ts∑
i=1

E(i) = E(i− 1) + ηb · Pc(i)− (1/ηb) · Pdc(i) (4-30)

(1− Pfmax) · Ebnom ≤ E (4-31)

E ≤ (1− Pfmin) · Ebnom (4-32)

(Pc + Pdc) ≤ Qb · Ebnom (4-33)

Las restricciones desde (4-19) hasta la (4-33) hacen referencia al sistema BESS. Las ecua-

ciones (4-19), (4-20), (4-21), (4-22) y (4-23), representan los ĺımites de operación y la no

negatividad de las restricciones de carga y descarga del sistema de almacenamiento. Para
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el desarrollo de este se debe tener en cuenta que las bateŕıas de almacenamiento no pueden

cargar y descargar a la misma vez, por lo que se hizo necesario restringir las variables Pc y

Pdc mediante una variable auxiliar para relajar la restricción de carga y descarga simultánea,

sea x = Pc y sea y = Pdc entonces la para relajar la restricción se tiene que x · y == 0,

para esto se utiliza una restricción complementaria más fuerte tal que −b ·M ≤ x ≤ b ·M y

−(1− b) ·M ≤ y ≤ (1− b) ·M siendo M un numero grande positivo y b una variable de tipo

booleana como se puede ver en las restricciones (4-24), (4-25), (4-26), (4-27) y (4-28). Aśı

mismo, se describen las restricciones (4-29) y (4-30) como la enerǵıa del BESS entregada a

los usuarios, donde Ts es el tiempo de simulación , la cual depende de las tasas de carga ηb
y descarga 1/ηb, y las profundidades máximas y mı́nimas de carga de las bateŕıas que des-

cribirán en que momentos y sobre que ĺımites deberán operar. Las ecuaciones (4-31), (4-32)

y (4-33) representan los ĺımites en los cuales debe de estar la enerǵıa del sistema de alma-

cenamiento, teniendo en cuenta las capacidades nominales a instalar y las profundidades de

descarga mı́nima y máxima. Además, se muestra que las potencias de carga y de descarga

no deben de sobrepasar las capacidades energéticas de instalación de la estación.

−Prnom ≤ Pr[h] (4-34)

Pr[h] ≤ Prnom (4-35)

0 ≤ Prnom (4-36)

Las restricciones desde (4-34) hasta la (4-36) describen los aportes y valores nominales entre

los cuales debe estar la potencia estimada, ya sea la vendida o la comprada a la red y la no

negatividad de la capacidad nominal.

0 ≤ Pver[h] (4-37)

Pver[h] = (Pvnom · Ir[h]− Pv[h]) (4-38)

0 ≤ Ens (4-39)

Ens = Edem[h]− Pb[h]− Pv[h] + Pr[h] (4-40)

Las restricciones desde (4-37) hasta la (4-40) se refieren a cuál es la enerǵıa vertida o que se

pierde desde la producción de la planta fotovoltaica, también, se describe la restricción Ens

la cual representa la enerǵıa no suplida por el sistema, es decir la diferencia de la enerǵıa

demandada y la enerǵıa suministrada por la planta solar, por el BESS y por la red.

Para el desarrollo de este método, se implementa una simulación para encontrar la cantidad

de enerǵıa a instalar en la estación de carga. El algoritmo basado en MILP se implementó

en Python (Python 3.8.5) y se ejecutó en un ordenador con un procesador Intel Core i5 8th

y con sistema operativo Windows de 64 bits.
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4.2.2. Resultados

En esta sección se presenta los resultados de la solución del método MILP para el dimensio-

namiento de las estaciones de carga. Como insumo para este desarrollo, se utilizó un perfil

base de peticiones de usuarios durante un periodo de tiempo de 1 d́ıa, 5 d́ıas y 1 mes. Se

extrajo un perfil de irradiancia como se presentó en el Caṕıtulo 3. El objetivo principal,

es que las demandas se cubran en su totalidad por el sistema de carga, se minimicen los

costos, se maximice la ganancia del operador y se encuentren las dimensiones energéticas de

la estación de carga.

Se define la demanda por cada petición como Edem[h] = (Vm[h].Im[h]).n, en esta simulación

se considera que las motocicletas h́ıbridas tienen una bateŕıa con una capacidad máxima de

Vm[0] = 74[V ] y Im[0] = 25[Ah]. Una aproximación a la demanda total por cada petición

realizada, se representa como la cantidad de peticiones n en el transcurso de un periodo de

tiempo por la capacidad máxima de la bateŕıas de los usuarios (Edem[h] = n · 3700[Wh]).

De acuerdo a cotizaciones realizadas en el marco del proyecto de energética 2030 se estimaron

los costos relacionados con el desarrollo de la estación. En la Tabla 4-1 se presentan los costos

y los parámetros de la optimización.

Tabla 4-1.: Parámetros de la formulación del problema de optimización

Parámetros Valor Unidades

Cpv
i 0.0996 [USD/W]

Cr
i 22 [USD/W]

Cb
i 0.0420 [USD/W]

CEb
i 0.0420 [USD/W]

Cpv
o 4.7e-07 [USD/W]

Cb
o 0.0420 [USD/W]

Cf 0.0022 [USD/W]

Ch 0.0022 [USD/W]

Cr
cv 0.0440 [USD/W]

pu 0.11 [USD/W]

ηb 0.9 -

M 50000 -

La Figura 4-4 muestra el balance energético y la demanda suministrada para un tiempo

de simulación de 1 d́ıa. Con base en el perfil de demanda, la estación debe suministrar la

cantidad de enerǵıa de tal forma que minimice los costos totales y maximice el beneficio

del usuario de la estación de carga. Cabe notar como entre las 0 horas y las 5 horas, existe

una baja demanda que se suministra del sistema de almacenamiento, a partir de las 5 horas

hasta las 10 horas, comienza a existir una mayor demanda de usuarios, por lo que el sistema
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de almacenamiento y la enerǵıa fotovoltaica generada suministran las cantidades energéticas

necesarias. Entre las 10 horas y las 15 horas, hay una demanda media de carga, la cual se

puede suministrar con la enerǵıa fotovoltaica generada y a su vez realizar la carga del respaldo

energético de bateŕıas. Debido a la alta demanda de transporte en horas pico, entre las 15

horas y las 20 horas aumentan las demandas de carga a la estación, esta es suministrada

por medio del sistema de respaldo de bateŕıas, finalmente entre las 20 horas y las 30 horas

al ser un horario de baja demanda de transporte, las demandas de carga son bajas, estas

se pueden suministrar con el sistema de almacenamiento energético. En esta instancia, la

función objetivo hace referencia a la minimización de costos totales, para este caso, la enerǵıa

comprada a la red es mı́nima y a lo largo del d́ıa no se efectúan ventas de enerǵıa a la red,

esto se refiere a la restricción (4-40), esta indica que el costo del balance energético o el

costo de la diferencia entre la demanda y el suministro debe ser mı́nimo, es se traduce en

el cumplimiento total del despacho de enerǵıa para satisfacer las demandas de cargas de los

usuarios.

Figura 4-4.: Perfil de demanda y balance energético para 1 d́ıa

En la Tabla 4-2 se muestra los valores óptimos encontrados. Para una simulación de 1

d́ıa se encuentra que, para suministrar la demanda solicitada, la estación de carga debe

contar con un sistema de respaldo de bateŕıas con una potencia nominal de 4476,26[W ],

una cantidad energética de 27318,70[Wh] y una capacidad de 10000[W ] para la conexión

a la red eléctrica. Esta instalación comprende un costo de 221966,45USD entre inversión,

mantenimiento, operación, interrupción energética y enerǵıa vertida, durante 1 d́ıa. Por otra

parte, se encuentra que el beneficio máximo que puede adquirir el operador de la estación

de carga durante 1 d́ıa, bajo las condiciones de demanda, costos y enerǵıa instalada es de
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Tabla 4-2.: Dimensiones óptimas encontradas para una operación de 1 d́ıa

Potencia

del BESS

total

instalada

(Pbnom[W ])

Potencia

fotovoltaica

total

instalada

(Pvnom[W ])

Capacidad

total

de la red

instalada

(Prnom[W ])

Enerǵıa

total del

BESS

instalada

(Ebnom[Wh])

Costos

[USD]

Beneficio

[USD]

4476.26 6316.99 10000 27318.70 221966.45 141.95

141,95USD. Con una operación de aproximadamente 4.2 años, se recuperar la inversión

inicial del sistema. Cabe resaltar que no se están considerando costos de arriendo, personal

y seguros.

Figura 4-5.: Perfil de demanda y balance energético para 1 mes

Tabla 4-3.: Dimensiones óptimas encontradas para una operación de 1 mes

Potencia

del BESS

total

instalada

(Pbnom[W ])

Potencia

fotovoltaica

total

instalada

(Pvnom[W ])

Capacidad

total

de la red

instalada

(Prnom[W ])

Enerǵıa

total del

BESS

instalada

(Ebnom[Wh])

Costos

[USD]

Beneficio

[USD]

7706.82 10000 10000 80302.81 225524.05 9890.59

La Figura 4-5 muestra el balance energético y el suministro de demandas en la estación de
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carga para un tiempo de simulación de 1 mes. La operación del despacho de enerǵıa para la

minimización de costos y maximización del beneficio, es similar a la operación de 1 d́ıa de

simulación, entre las horas 275 y 280, la generación fotovoltaica tiene una disminución, por

lo que se ve afectada la carga del sistema de almacenamiento energético, sin embargo, no

es un impedimento para que el sistema cuenta con el respaldo para el suministro de enerǵıa

durante la noche. La Tabla 4-3 muestra las capacidades energéticas instaladas, el beneficio

y los costos para 1 mes de simulación, la instalación de potencia y la enerǵıa del sistema

de almacenamiento son de 7706,82[w] y 80302,81[Wh] respectivamente. Además, para 1 mes

de operación, la estación de carga cuenta con un sistema de generación fotovoltaica con una

potencia nominal de 10000[w]. También, los costos totales son 3557USD más que los costos

de 1 d́ıa de operación. Bajo estas condiciones de instalación, el operador de la estación de

carga podrá recibir un beneficio de 159969,76USD y obteniendo una tasa de rendimiento de

la estación del 4,38%.

Figura 4-6.: Perfil de demanda y balance energético para 1 año

Tabla 4-4.: Dimensiones óptimas encontradas para el transcurso de 1 año

Potencia

del BESS

total

instalada

(Pbnom[W ])

Potencia

fotovoltaica

total

instalada

(Pvnom[W ])

Capacidad

total

de la red

instalada

(Prnom[W ])

Enerǵıa

total del

BESS

instalada

(Ebnom[Wh])

Costos

[USD]

Beneficio

[USD]

38798.406 12000 63317.176 525508.843 1416438.121 605030.970
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La Figura 4-6 muestra los resultados de la optimización en un tiempo de simulación de 1

año. Para 1 año de simulación, no se alcanza a notar detalladamente las dinámicas respecto

a la demanda, el almacenamiento, la red y la generación fotovoltaica, por esto, se realiza un

acercamiento a 5 d́ıas del año simulado. Se puede ver como la demanda no se suministra en su

totalidad. Entre las horas 5770 y 5775 los datos de generación presentan una disminución en

la generación lo que impide que la bateŕıa se cargue en ese intervalo de tiempo y no alcance

a suministrar la demanda. Una de las restricciones del sistema representa la cantidad de

enerǵıa que no es suministrada al usuario, donde su costo es un objetivo a minimizar. A

pesar de que, esta restricción representa el cumplimiento del servicio de carga al usuario

al minimizar su costo, el sistema prefiere, no suministrar la totalidad de la demanda con

el fin de no incrementar los costos al comprar enerǵıa a la red eléctrica. La Tabla 4-4

muestra que el costo total es de 1416438,121[USD], el beneficio es de 605030,970[USD], por

lo tanto, la tasa de rendimiento es aproximadamente del 42,71%. Teniendo en cuenta que

no se alcanza a suministrar la demanda en 1 año de simulación, son necesarias capacidades

de instalación mayores para el sistema de generación, de almacenamiento y una disminución

en el costo de compra a la red. Un sistema con mayores capacidades de instalación permite

el funcionamiento óptimo y el suministro total de las demandas aumentando el beneficio del

operador de la estación de carga, sin embargo, esto aumentaŕıa los costos.

4.3. Resumen

En esta sección se presentó la definición formal del problema de localización y dimensio-

namiento de estaciones de carga para embarcaciones eléctricas y motocicletas h́ıbridas. Los

métodos de solución seleccionados son el algoritmo de ramificación y poda para embarca-

ciones y la programación lineal entera mixta para motocicletas h́ıbridas, los experimentos

realizados y los principales resultados. El método seleccionado para la localización y el dimen-

sionamiento de estaciones de carga para embarcaciones eléctricas, consiste en una estructura

de árbol, donde cada rama del árbol representa una posible solución al problema de optimi-

zación, si la posible solución no cumple con la función objetivo se descarta (poda), en este

caso, cada rama representaba las cantidades energéticas a instalar y los nodos de instalación.

Se localizaron 3 estaciones de carga en un entorno fluvial propuesto y se determinó que las

estaciones más lejanas están a una distancia de 110 km con una estación intermedia a 55

km. También, cada estación contaba con una capacidad de almacenamiento de 130 [kWh],

65 [kWh] y 65[kWh], cada una contaba con un arreglo de 14 paneles solares y una capacidad

de potencias de carga de 130 [kW], el costo final de estas instalaciones fue de 269123 [USD].

El método de solución seleccionado para la localización y el dimensionamiento de las moto-

cicletas h́ıbridas consiste en la optimización matemática lineal entera mixta el cual considera

tanto valores enteros, como binarios para la carga y descarga del sistema de almacenamien-

to, este sistema es capaz de tomar decisiones óptimas, evaluando la relación rigurosa del

modelado y las funciones lineales. De esta forma, para una cantidad de 6 puntos de acopio,
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se localizaron 4 estaciones de carga a no más de 1 km de distancia para que las motoci-

cletas puedan acceder de forma fácil y rápida al servicio de carga. También, se realizaron

simulaciones para la operación de la estación en 1 d́ıa, 1 mes y 1 año y se analizó la canti-

dad energética a instalar por cada componente de la estación (almacenamiento, generación

fotovoltaica y conexión a la red), minimizando los costos y maximizando el beneficio del

operador. También, se mostraron los costos por cada tiempo de simulación y se consideran

los beneficios del operador de la estación bajo las condiciones de instalación y el tiempo de

operación, los costos para una operación de 1 año son de 1416438 [USD], con un beneficio de

605030 [USD] y una tasa de rendimiento de 42,71% por cada estación de carga localizada.

La estación de carga, cuenta con sistema de generación, de almacenamiento y de conexión

a la red, es necesario realizar la distribución de enerǵıa de tal forma que el beneficio del

operador aumente y se suministre la enerǵıa demandada. Dado esto, es necesario determinar

la operación óptima de tal forma que la estación pueda comprar, generar y disponer de la

enerǵıa del almacenamiento para suministrar la demanda y que el beneficio no se vea afec-

tado por la compra a la red eléctrica en momentos donde no exista generación, ni enerǵıa

almacenada. En el siguiente caṕıtulo se presenta la gestión óptima del despacho energético.



5. Sistema de toma de decisiones para el

despacho óptimo de enerǵıa

Al considerar un sistema de transporte eléctrico multimodal sostenible y los actores relacio-

nados a su operación, se considera la estación de carga, la cual presta un servicio energético

para la carga de veh́ıculos eléctricos. En general, las peticiones de carga de los usuarios reali-

zadas al operador a cargo de una estación, se describen en términos de la enerǵıa demandada,

esta enerǵıa debe ser suministrada desde la estación de carga compuesta por un sistema solar

fotovoltaico, un sistema de respaldo de almacenamiento de enerǵıa y la conexión a la red

eléctrica. Por lo tanto, el operador de una estación de carga de veh́ıculos eléctricos tiene

bajo su responsabilidad la gestión de los recursos energéticos con el objetivo de suministrar

la enerǵıa necesaria a los usuarios que se dirigen con su veh́ıculo eléctrico a la estación de

carga. En este caṕıtulo se aborda el problema de la gestión de transporte y asignación de

puntos de carga para veh́ıculos h́ıbridos y eléctricos que realizan una petición a la estación de

carga, por medio de una formulación lineal entera mixta (MILP) al tratar variables reales y

variables binarias. También, se plantea el problema de optimización del despacho de enerǵıa

en las estaciones de carga solares fotovoltaicas. Este problema de optimización está basado

en la teoŕıa de control predictivo basado en modelo (MPC) y la programación cuadrática

(QP) donde se desean controlar variables futuras respecto a un horizonte de predicción.

5.1. Gestión de transporte

En el desarrollo del sistema de transporte eléctrico multimodal a nivel de estación de carga,

se contemplan problemas relacionados con la gestión y la operación controlada de carga, con

los tiempos de espera prolongados debido a la cantidad limitada de puntos de carga, la alta

demanda energética y las congestiones al ingreso de la estación. Debido a esto, es esencial

considerar un sistema de control capaz de asignar de forma óptima y ordenada los puntos de

carga dependiendo de las peticiones realizadas y que pueda minimizar los tiempos de espera

o las colas generadas al ingreso de la estación, con el objetivo principal de suministrar la

mayor cantidad de enerǵıa a los usuarios sin alcanzar el desabastecimiento en la estación de

carga. A continuación, se presenta el desarrollo del problema de optimización reportado en el

informe cient́ıfico llamado, Estado del arte y marco teórico - Modelos económicos aplicables

a los nodos prosumidores de la red eléctrica [72] del proyecto de movilidad sostenible de

energética 2030 el cual fue un desarrollo propio para esta tesis.
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Se define a n como la cantidad de veh́ıculos del sistema de transporte. El vector v es una

cadena de caracteres de dimensión (1xn) que representa el ı́ndice de cada veh́ıculo conside-

rado en el sistema, como se muestra en la ecuación (5-1). Sea m la cantidad de puntos de

carga del sistema de transporte y el vector p una cadena de caracteres dimensión (1xm) que

representa el ı́ndice de cada punto de carga del sistema, se puede ver en la ecuación (5-2).

El vector d mostrado en la (5-3) tiene entradas binarias (di ∈ [0, 1]), es de tamaño (1xn) y

representa la demanda de peticiones realizadas por los veh́ıculos vi a las estaciones de carga,

donde di = 0 ı́ndica que el veh́ıculo vi no ha realizado una solicitud o petición de carga a

la estación, por el contrario, si di = 1 indica que el veh́ıculo vi está realizando un solicitud

o petición de carga a la estación donde i ∈ n y j ∈ m. En la ecuación (5-4) se define el

vector e como una cadena de número enteros de tamaño (1xn) donde cada entrada ei indica

la cantidad de enerǵıa o estado de carga en el que se encuentran los veh́ıculos vi.

v = [v1, v2, ..., vi, ..., vn]; (5-1)

p = [p1, p2, ..., pj, ..., pm]; (5-2)

d = [d1, d2, ..., di, ..., dn] (5-3)

e = [e1, e2, ..., ei, ..., en] (5-4)

El vector cp mostrado en la (5-5) tiene entradas binarias (cvipj ∈ [0, 1]) de tamaño (1xnm),

indica en que punto de carga pj se encuentran los veh́ıculos vi, si c
vi
pj = 0 representa que el

veh́ıculo vi no se encuentra en el punto de carga pj, por el contrario, si c
vi
pj = 1 indica que el

veh́ıculo vi se encuentra en el punto de carga pj para su respectiva carga. En la ecuación (5-6),

el vector s tiene entradas binarias (si ∈ [0, 1]), es de tamaño (1xn) y representa las colas o

congestiones al ingreso de las estaciones de carga o los veh́ıculos que no se han asignado a

un punto de carga pero han realizado una petición de carga, si si = 0 indica que el veh́ıculo

vi ha realizado una solicitud o petición de carga di y se le ha asignado un punto de carga pj,

por el contrario, si si = 1 indica que el veh́ıculo vi ha realizado una solicitud o petición de

carga di pero no se le ha asignado un punto de carga pj. En la ecuación (5-7), el vector k

tiene entradas binarias (k ∈ [0, 1]), es de tamaño (1xnm) verifica que los veh́ıculos vi estén

en su respectivo punto de carga pj, si kj,i = 0 verifica que el veh́ıculo vi no se encuentra en

la estación pj , por el contrario, si kj,i = 1 representa que el veh́ıculo vi se encuentra en la

estación pj.
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cp = [cv1p1, ..., c
vn
p1, ..., c

vi
pj, ..., c

v1
pm, ..., c

vn
pm] (5-5)

s = [s1, s2, ..., si, ..., sn] (5-6)

k = [k1,1, ..., k1,n, ..., Kj,i, ..., km,1, ..., km,n] (5-7)

La ecuación (5-8) define el modelo lineal de asignación de puntos de carga pj a veh́ıculos vi.

Principalmente, un veh́ıculo vi realiza una petición de carga di = 1 a la estación de carga.

La estación puede asignar un punto de carga pj al veh́ıculo, desde que tenga puntos de carga

disponibles. En caso tal de que la estación no tenga puntos de carga disponibles, al veh́ıculo

vi no se le será asignado un punto de carga, esto significa que cvipj = 0. De esta forma, el

modelo asigna el veh́ıculo vi a una cola de espera si = 1 para ser atendido. La matriz A1

es una matriz con entradas binarias de tamaño (nxnm) compuesta por matrices identidad

como se muestra en la ecuación (5-9), esta permite la asignación de puntos de carga para

cada veh́ıculo.

Sin embargo, para que se lleve a cabo una asignación óptima de puntos de carga a veh́ıculos,

es necesario implementar un modelo de optimización que tenga en cuenta variables binarias.

A1cp + s = d (5-8)

A1 =

1 0 0 . . . 1 0 0
...

. . .
...

. . .

0 0 1 . . . 0 0 1

 (5-9)

La programación lineal entera mixta está basada en métodos de ramificación y acotamiento,

donde el espacio de variables enteras se divide dando lugar a subproblemas lineales que se

resuelven en diferentes nodos. Por lo general, MILP es un método que considera modelos

lineales y variables enteras y binarias [30]. Su formulación estándar se describe en la ecuación

(5-10). Donde x y y son los vectores de variables enteras y binarias de optimización respec-

tivamente. Las matrices c y d se utilizan para definir una función objetivo lineal general y

las matrices A y B se utilizan para definir las restricciones lineales.

minimizar
x,y

J = cTx+ dTy

sujeto a Ax+By ≤ b,

x ∈ Z.

y ∈ [0, 1].

(5-10)
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Al considerar un modelo lineal con variables binarias, se define el método MILP donde la

función objetivo es la minimización de la sumatoria de las entradas del vector s como función

de costo J , esto se muestra en la ecuación (5-11). El objetivo principal es minimizar la cola

de espera en los puntos de carga. La variable de decisión es cp que modifica la asignación de

puntos de carga a los veh́ıculos.

J =
∑
i∈n

(si) (5-11)

Por lo tanto, la formulación MILP queda descrita en la ecuación (5-12). La restricción A1cp+

s = d permite asignar veh́ıculos a los puntos de carga dispuestos en el sistema multimodal,

cabe resaltar que esta restricción es el mismo modelo lineal de asignación de puntos de carga.

Sin embargo, existe la posibilidad de que a dos veh́ıculos se le asignen un mismo punto de

carga, lo cual no puede ser posible.

Por esto, se define la segunda restricción A2cp ≤ z, que depende del vector z donde todas

sus entradas son iguales a 1, con dimensión (1xm) y la matriz A2 es una matriz con entradas

binarias A2mxnm ∈ [0, 1] de tamaño (mxnm) el producto de esta matriz con cp asigna a un

veh́ıculo un solo punto de carga, de esta forma, se evita que dos veh́ıculos hagan uso de

un mismo punto de carga. La restricción A3cp = k depende de la matriz A3 es una matriz

con entradas binarias A3nmxnm ∈ [0, 1], de tamaño (nm xnm) y de k donde k ∈ [0, 1], esta

restricción verifica que un veh́ıculo esté en el punto de carga asignado y que no pertenezca

a 2 puntos de carga diferentes.

minimizar
cp

J =
∑
i∈n

(si)

sujeto a A1cp + s = d,

A2cp ≤ z,

A3cp = k.

(5-12)

En primera instancia, se consideran una cantidad de 4 veh́ıculos (v = [v1, v2, v3, v4]), cada

una con un estado de carga porcentual (e = 1110[W ], 1850[W ], 2220[W ], 2590[W ]]). Para

este escenario se considera una cantidad de 3 puntos de carga (p = [p1, p2, p3]);, los cuales

carga una cantidad de potencia que, durante una hora, entregaŕıa la capacidad completa de

una bateŕıa. Por otra parte, al considerar que cada veh́ıculo no se encuentra en el 100% de

la carga 3700[W ], los 4 veh́ıculos están realizando peticiones de carga de forma simultánea

(d = [1, 1, 1, 1]).

Resultados

En el tiempo t = 0, los veh́ıculos v1, v2, v3 y v4 se encuentran realizando un solicitud de carga

por lo que (d = [1, 1, 1, 1]), dado que la estación de carga cuenta con 3 puntos de carga, la
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estación toma la decisión en orden de petición para programarle el punto de carga al primero

veh́ıculo. En este caso, los primeros 3 veh́ıculos que realizaron la petición de carga fueron v1,

v2 y v3, de esta forma los puntos de carga son asignados de la siguiente manera, a v1 se le

asigna el punto de carga p1, a v2 se le asigna el punto de carga p3 y a v4 se le asigna el punto

de carga p2. Además, la cantidad de enerǵıa de los veh́ıculos indica la cantidad de tiempo de

carga, a v1 se le asignó la carga desde t = 0s hasta t = 2520s, en este intervalo de tiempo,

v1 lleva a cabo el servicio de carga para alcanzar el estado máximo de carga. Igualmente, a

v2 se le asigna un tiempo de carga de 1800s y a v3 un tiempo de carga de 1440s. Para v4,

dado que no hay más puntos de carga para asignar, este es asignado a la cola de espera s,

hasta que uno de los tres veh́ıculos asignados al servicio de carga, desocupen un punto de

carga. Lo esperado es que en el mı́nimo tiempo de carga entre v1, v2 y v3 se lleve a cabo la

asignación de un punto de carga a v4 esto se puede ver en la Tabla 5-1.

Tabla 5-1.: Resultados para t igual a 0 segundos.
v C[w] d ti[s] tf [s] P1 P2 P3 s

v1 1110 1 0 2520 x - - -

v2 1850 1 0 1800 - - x -

v3 2220 1 0 1440 - x - -

v4 2590 1 - - - - - x

Dado que v3 tiene el menor tiempo de carga, en el tiempo t = 1440s, v3 finaliza su proceso de

carga y por lo tanto, p2 pasa de un estado ocupado a disponible y es asignado a los veh́ıculos

que están en la cola a la espera de un servicio de carga. El veh́ıculo v4 se encontraba en

estado de espera, por lo tanto, la estación de carga asigna el punto de carga p2 a v4 con un

intervalo de tiempo de 1440s hasta 2520s. Al transcurrir 1440 segundos la enerǵıa de v1 y

v2 ha aumentado como lo muestra la Tabla 5-2.

Tabla 5-2.: Resultados para t igual a 1440 segundos.
v C[w] d ti[s] tf [s] P1 P2 P3 s

v1 2590 1 0 2520 x - - -

v2 3330 1 0 1800 - - x -

v3 3700 0 0 0 - - - -

v4 2590 1 1440 2520 - x - -

La Tabla 5-3, muestra como en t = 1800s, v2 alcanza su carga máxima liberando p3. Sin

embargo, no hay más veh́ıculos en estado de espera y los puntos de carga libres estarán

disponibles ante una nueva petición de carga. Los veh́ıculos v1 y v4 continúan con el proceso

de carga hasta el tiempo final donde llegaron a su estado de carga máximo (t = 2520s).
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Tabla 5-3.: Resultados para t igual a 1800 segundos.
v C[w] d ti[s] tf [s] P1 P2 P3 s

v1 2960 1 0 2520 x - - -

v2 3700 0 0 0 - - - -

v3 3700 0 0 0 - - - -

v4 2958 1 1440 2520 - x - -

Tabla 5-4.: Resultados para t igual a 2520 segundos.
v C[w] d ti[s] tf [s] P1 P2 P3 s

v1 3700 0 0 0 - - - -

v2 3700 0 0 0 - - - -

v3 3700 0 0 0 - - - -

v4 3700 0 0 0 - - - -

En t = 2520s, los veh́ıculos v1 y v4 terminan su proceso de carga, alcanzando su estado de

carga máximo (3700[W ]) como se muestra en la Tabla 5-4. En este desarrollo se describe

la operación óptima respecto a la asignación de puntos de carga y minimización de colas de

espera, teniendo en cuenta que la cantidad de veh́ıculos es mayor a la cantidad de puntos de

carga. Este método permite adquirir las demandas horarias realizadas a la estación de carga,

las cuales son de vital importancia para el despacho energético. A continuación, se presenta

el despacho energético.

5.2. Despacho energético

La planeación operativa del despacho de enerǵıa para veh́ıculos h́ıbridos y eléctricos es fun-

damental en términos económicos. Aśı entonces, se deben efectuar predicciones para tomar

decisiones sobre los momentos oportunos para comprar enerǵıa (cuando el precio esté bajo),

para venderla a la red (cuando el precio esté alto) o almacenarla para venderla (cuando el

precio aumente). Por esta razón, se define un sistema óptimo basado en control predictivo y

el cual se resuelve por medio de programación cuadrática con el objetivo de predecir y tener

control sobre las variables como la compra y venta de enerǵıa a la red, el almacenamiento

energético dentro de la estación y el despacho de enerǵıa a los usuarios. Aśı, la operación de

un sistema de movilidad eléctrico bajo condiciones y restricciones controladas, puede reducir

los costos y los tiempos de carga generando independencia respecto a la compra de enerǵıa

a la red, además, permite corregir las caracteŕısticas adversas a la congestión, al desabaste-

cimiento energético y genera una demanda eficiente de enerǵıa eléctrica para satisfacer las

necesidades de carga y la sostenibilidad financiera de los usuarios y de los operadores.

Por lo tanto, se define a G(k) como la ganancia del operador de la estación de carga en el

instante k que depende de P1(k) que es el precio de venta de enerǵıa a los usuarios en el
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instante k, de P2(k) que es el precio de compra y venta de enerǵıa a la red en el instante k, de

la entrada D(k) que representa la demanda energética a la estación de carga en el instante

k, de e(k) que representa el error entre la oferta y la demanda en la estación en el instante

k y de Er(k) que representa la cantidad de enerǵıa comprada o vendida a la red eléctrica en

el instante k donde, Er(k) ≥ 0 significa que se vende enerǵıa y si Er(k) ≤ 0 significa que se

compra enerǵıa a la red. La ecuación (5-13) corresponde a la dinámica de las ganancias del

operador de la estación donde D(k) es una perturbación conocida y e(k), Er(k) son entradas

que se controlan para garantizar la sostenibilidad económica en la estación. G(k) es la salida

del sistema, que depende de las entradas controlables y de las perturbaciones.

G(k) = P1(k)D(k) + P1(k)e(k) + P2(k)Er(k) (5-13)

Por otro lado, se describe Eb(k + 1) como la cantidad de enerǵıa almacenada en la estación

de carga en el instante k+1, depende de Eb(k) la cantidad de enerǵıa en el instante actual

sumado con Ec(k) que representa la cantidad de enerǵıa que se suministra si Ec(k) ≥ 0

o se extrae si Ec(k) ≤ 0 del sistema de almacenamiento. La ecuación (5-14) representa la

dinámica de carga y descarga del sistema de almacenamiento donde Ec(k) es una de las

variables controladas.

Eb(k + 1) = Eb(k) + Ec(k) (5-14)

Las ecuaciones (5-13) y (5-14) describen la dinámica del despacho de enerǵıa de la estación

de carga, donde las entradas controladas son Ec(k), e(k) y Er(k) y el único estado descrito

es la ganancia G(k).

Las ecuaciones (5-15), (5-16) y (5-17) son condiciones necesarias para la operación óptima

del despacho de enerǵıa, la ecuación (5-15) representa el balance energético en la estación

de carga donde Ef(k) es la enerǵıa solar fotovoltaica generada, este balance indica que debe

existir un equilibrio energético entre la enerǵıa que ingresa a la estación, como la enerǵıa solar

Ef(k) y la enerǵıa comprada a la red Er(k) ≤ 0 y la enerǵıa que suministra la estación como

la demanda de enerǵıa D(k), la enerǵıa vendida a la red Er(k) ≥ 0 y la enerǵıa entregada

por el sistema de almacenamiento Ec(k), también, la variable e(k) describe la diferencia que

hay entre la enerǵıa que ingresa y la enerǵıa que suministra la estación de carga. La ecuación

(5-16) representa la condición de no negatividad del error, al igual que la ecuación (5-17)

que representa la condición de no negatividad de la enerǵıa almacenada.

Ef(k)− Ec(k + 1)− Er(k)− e(k)−D(k) = 0 (5-15)

e(k) ≥ 0 (5-16)
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Eb(k + 1) ≥ 0 → Eb(k) + Ec(k) ≥ 0 (5-17)

La operación económica de la estación de carga está representada por el modelo discreto de las

ganancias del operador y las condiciones necesarias para su operación. Por lo tanto, dado que

se desea controlar la cantidad de enerǵıa comprada, vendida, almacenada y suministrada,

se propone implementar una estrategia de MPC, que permite calcular una trayectoria de

una variable manipulada para optimizar el comportamiento futuro de un sistema en tiempo

discreto [89].

Los modelos usados en el control predictivo son diseñados teniendo en cuenta modelos ma-

temáticos en tiempo discreto representados por variables de estados. Las ecuaciones (5-18) y

(5-19) muestran la formulación estándar de un modelo matemático discreto, donde xm repre-

senta los estados del sistema, u representa las entradas o variables manipuladas, w representa

las perturbaciones y y representa las salidas del sistema que dependen de los estados.

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) +Bbw(k) (5-18)

y(k) = Cx(k) +Du(k) +Dbw(k) (5-19)

Dado que la salida del sistema es G(k) y esta no depende directamente de los estados x(k)

entonces la salida del sistema se puede describir como se muestra en la ecuación (5-20).

y(k) = Du(k) +Dbw(k) (5-20)

Puesto que se desea construir un modelo de predicción, se describe la trayectoria de control

futura como se muestra en la ecuación (5-21), estas ecuaciones resultan de expandir la

salida del sistema mostrada en la ecuación (5-20). En estas ecuaciones, D y Db son las

matrices del sistema relacionadas a la salida del sistema que depende de los las entradas y

las perturbaciones. También, k se refiere al instante de muestreo donde x(k) se puede medir y

proporciona información sobre el sistema y Np y Nc representan los horizontes de predicción

y control respectivamente.


y(k + 1)

y(k + 2)
...

y(k +Np)

 =


Du(k)

Du(k + 1)
...

Du(k +Np − 1)

+


Dbw(k)

Dbw(k + 1)
...

Dbw(k +Np − 1)

 (5-21)

Dadas las trayectorias de control futuras y(k+Np), su representación en espacio de estados

está descrita por la ecuación (5-22).
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Y = ΦU +ΨW, (5-22)

Este espacio de estados, describe la predicción de la salida Y del sistema en un instante

K+1 hasta K+Np como se muestra en (5-23), también, el vector de predicción de variables

manipuladas o controladas se muestra en la ecuación (5-24) en un instanteK hastaK+Nc−1

al igual que el vector de perturbaciones en una misma ventana de tiempo en la ecuación

(5-25).

Y = [y(k + 1), y(k + 2), y(k + 3), ..., y(k +Np)]
T (5-23)

U = [u(k), u(k + 1), u(k + 2), ..., u(k +Nc − 1)]T (5-24)

W = [w(k), w(k + 1), w(k + 2), ..., w(k +Nc − 1)]T (5-25)

Finalmente, las matrices Φ y Ψ del modelo de espacio de estados de predicción quedan

descritas en términos de las matrices del espacio de estados de la salida del sistema original

presentadas en (5-20). Las ecuaciones (5-26) y (5-27) muestran las matrices Φ y Ψ.

Φ =


D 0 0 . . . 0

0 D 0 . . . 0

0 0 D . . . 0
...

0 0 0 . . . D

 (5-26)

Ψ =


Db 0 0 . . . 0

0 Db 0 . . . 0

0 0 Db . . . 0
...

0 0 0 . . . Db

 (5-27)

Para implementar el modelo de predicción en la estación de carga, primero se debe representar

el modelo discreto de la estación en espacio de estados como se muestra en la ecuación (5-28).

Cabe resaltar que en la ecuación (5-28) en el modelo de espacio de estados la matriz C es

igual a cero debido a que la ganancia del operador no depende de los instantes de ganancia



5.2 Despacho energético 81

actuales por lo que C = 0, de esta forma, el sistema en espacio de estados queda descrito

por las matrices D que depende del precio suministro, compra y venta de enerǵıa P1(k)

y P2(k) y Db que depende de P1(k). Aśı mismo, el vector de variables manipuladas u(k)

que depende de Ec(k), e(k), y Er(k) y el vector de perturbaciones w(k) que depende de la

demanda energética a la estación D(k). Por otra parte, se tiene en cuenta que la salida del

sistema es igual a la ganancia del operador de la estación de carga y(k) = G(k).

[
G(k)

]︸ ︷︷ ︸
y(k)

=
[
0 P1(k) P2(k)

]︸ ︷︷ ︸
D

Ec(k)

e(k)

Er(k)


︸ ︷︷ ︸

u(k)

+
[
P1(k)

]︸ ︷︷ ︸
Db

D(k)︸ ︷︷ ︸
w(k)

(5-28)

De esta forma, teniendo las matrices D y Db del sistema, reemplazando en las ecuaciones

(5-26) y (5-27) y reescribiendo el sistema matricial como se muestra en la ecuación (5-22), el

sistema en espacio de estados de predicción de ganancia del operador de la estación queda

descrito en la ecuación (5-29), considerando un horizonte de predicción Np.


G(0)

.

..

G(Np)


︸ ︷︷ ︸

Y

=


0 P1(0) P2(0) . . . 0 0 0

.

..

0 0 0 . . . 0 P1(Np) P2(Np)


︸ ︷︷ ︸

Φ



Ec(0)

e(0)

Er(0)

.

..

Ec(Np)

e(Np)

Er(Np)


︸ ︷︷ ︸

U

+


P1(0) 0 0 . . . 0

.

..

0 0 0 . . . P1(Np)


︸ ︷︷ ︸

Ψ


D(0)

.

..

D(Np)


︸ ︷︷ ︸

W

(5-29)

Descrito el modelo de predicción, como función objetivo se desea maximizar la ganancia del

operador de la estación de carga y se desea minimizar el error que existe entre la oferta y

la demanda. Por lo tanto, se plantea un método de optimización basado en programación

cuadrática donde su formulación estándar se muestra en la ecuación (5-30), donde JT es la

función objetivo, x es el vector de variables de optimización y la matriz P y el vector q se

utilizan para definir una función objetivo cuadrática general sobre estas variables [18].

Las matrices y vectores G, A y h, b respectivamente, son las restricciones de desigualdad e

igualdad del problema de optimización.

minimizar
x

JT =
1

2
xTPx+ qTx

sujeto a Gx ≤ h,

Ax = b.

(5-30)

Dado que se desea maximizar las ganancias y minimizar el error, las ecuaciones (5-31) y

(5-32) describen las funciones a minimizar y a maximizar respectivamente.



82 5 Sistema de toma de decisiones para el despacho óptimo de enerǵıa

El error está descrito por una matriz M multiplicada por el vector de variables manipulables

y las ganancias están descritas por la variable Y del modelo de predicción. Cabe resaltar que,

maximizando las ganancias del modelo de predicción se maximiza las ganancias del operador

de la estación en un horizonte de predicción Np.

e(k) =
[
0 1 0

]︸ ︷︷ ︸
M

Ec(k)

e(k)

Er(k)


︸ ︷︷ ︸

U

(5-31)

Y = ΦU +ΨW (5-32)

Las funciones objetivo J1 y J2 se muestran en las ecuaciones (5-33) y (5-34), la primera se

describe como la norma dos del vector de predicción de ganancias, donde la norma se puede

convertir a la forma QP como se muestra en la ecuación (5-33) representado por el modelo

de predicción transpuesto por la matriz Q1 de ponderación multiplicado por el modelo de

predicción.

De igual forma sucede para J2, se muestra la norma dos del vector de error, donde la norma

se puede convertir a la forma QP como se muestra en la ecuación (5-34) representado por

el modelo del error transpuesto por la matriz Q2 de ponderación multiplicado por el modelo

del error.

J1 = ∥Y ∥ = (ΦU +ΨW )TQ1(ΦU +ΨW ) (5-33)

J2 = ∥e(k)∥ = (MU)TQ2(MU) (5-34)

De esta forma, se puede representar la función objetivo total JT como la suma de −J1 con

J2. Cabe aclarar que J1 debe ser negativo para maximizarlo. Reemplazando J1 y J2 en JT
se obtiene la ecuación (5-35).

JT = −J1 + J2 = −(ΦU +ΨW )TQ1(ΦU +ΨW ) + (MU)TQ2(MU) (5-35)

Por medio de operaciones matriciales elementales y resolviendo (5-35), se obtiene la ecuación

(5-36).

JT = −(UTΦT +W TΨT )Q1(ΦU +ΨW ) + (UTMT )Q2(MU) (5-36)
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Por medio de la propiedad distributiva de matrices aplicada en (5-36) se obtiene (5-37).

JT = −UTΦTQ1ΦU −UTΦTQ1ΨW −W TΨTQ1ΦU −W TΨTQ1ΨW +UTMTQ2MU (5-37)

Dado que la expresión W TΨTQ1ΨW no afecta a U es posible omitirla. También, teniendo en

cuenta que las matrices de la expresión (UTΦTQ1ΨW ) son simétricas entonces esta expresión

se puede transponer sin afectar el valor óptimo de U , esto se puede notar en las ecuaciones

(5-38) y (5-39).

JT = −UTΦTQ1ΦU−(UTΦTQ1ΨW )T−W TΨTQ1ΦU−W TΨTQ1ΨW+UTMTQ2MU (5-38)

JT = −UTΦTQ1ΦU −W TΨTQ1ΦU −W TΨTQ1ΦU + UTMTQ2MU (5-39)

Organizando y resolviendo factores comunes en (5-39), se obtiene (5-40).

JT = UT (MTQ2M − ΦTQ1Φ)U − 2W TΨTQ1ΦU (5-40)

La ecuación (5-40) se puede multiplicar por una constante positiva 1
2
la cual no cambia el

valor del óptimo U. Esto se puede notar en la ecuación (5-41).

JT = [UT (MTQ2M − ΦTQ1Φ)U − 2W TΨTQ1ΦU ]∗1
2

(5-41)

Cancelando términos semejantes, agrupando y organizando la ecuación (5-41), se obtiene la

ecuación (5-42).

Se puede notar que la ecuación (5-42) está descrita en la forma estandar de la programación

cuadrática presentada en la ecuación (5-30). Con base en esto, se describen las variables

P = (MTQ2M − ΦTQ1Φ) y qT = −W TΨTQ1Φ.

JT =
1

2
UT (MTQ2M − ΦTQ1Φ)︸ ︷︷ ︸

P

U −W TΨTQ1Φ︸ ︷︷ ︸
qT

U (5-42)

Para describir las restricciones de desigualdad, se tienen en cuenta las ecuaciones (5-16) y

(5-17) de no negatividad del error y del estado de carga del sistema de almacenamiento.

Dado que las restricciones se deben de llevar a la forma estándar mostrada en (5-30), las

ecuaciones (5-16) y (5-17) se modifican y quedan descritas como se muestran en (5-43) y

(5-44) respectivamente.
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−e(k) ≤ 0 (5-43)

−Ec(k) ≤ Eb(k) (5-44)

Las ecuaciones (5-43) y (5-44) se encuentran descritas en la forma estándar del QP. Por lo

tanto, su representación matricial se describe en la ecuación (5-45) para un horizonte de

predicción igual a Np.



−1 0 0 . . . 0 0 0
...

. . .

−1 0 0 . . . 0 −1 0

0 −1 0 . . . 0 0 0
...

. . .

0 0 0 . . . 0 −1 0


︸ ︷︷ ︸

G



Ec(0)

e(0)

Er(0)
...

Ec(Np)

e(Np)

Er(Np)


︸ ︷︷ ︸

U

≤



Eb(0)
...

Eb(Np)

0
...

0


︸ ︷︷ ︸

h

(5-45)

Para describir la restricción de igualdad, se tiene en cuenta la ecuación 5-15 que representa

el balance energético en la estación de carga. Dado que la restricción se debe llevar a la

forma estándar mostrada en (5-30), la ecuación (5-15) se modifica y queda descrita como se

muestran en (5-46).

Ef(k)−D(k) = Ec(k) + Er(k) + e(k) (5-46)

La ecuación (5-46) se encuentra descrita en la forma estándar del QP. Por lo tanto, su

representación matricial se describe en la ecuación (5-47) para un horizonte de predicción

igual a Np.

1 1 1 . . . 0 0 0
...

. . .

0 0 0 . . . 1 1 1


︸ ︷︷ ︸

A



Ec(0)

e(0)

Er(0)
...

Ec(Np)

e(Np)

Er(Np)


︸ ︷︷ ︸

U

=

 Ef(0)−D(0)
...

Ef(Np)−D(Np)


︸ ︷︷ ︸

b

(5-47)
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Finalmente, la optimización queda descrita en la ecuación (5-48), donde la función objetivo

es la minimización del error y la maximización de las ganancias del operador de la estación

de carga. Todo esto sujeto a las restricciones de no negatividad del error y el estado de carga

de la bateŕıa y a las restricciones de igualdad del balance energético de la estación de carga.

minimizar
u

JT =
1

2
UT (MTQ2M − ΦTQ1Φ)︸ ︷︷ ︸

P

U −W TΨTQ1Φ︸ ︷︷ ︸
qT

U

sujeto a GU ≤ h,

AU = b.

(5-48)

La programación de este problema de optimización se realiza por medio de Python (Python

3.8.5), importando la libreŕıa ”quadprog”para resolver el problema y se ejecutó en un orde-

nador con un procesador Intel Core i5 8th, con sistema operativo Windows de 64 bits.

Resultados

Con el fin de maximizar la ganancia del operador de la estación de carga, es necesario definir

el horizonte de predicción, las cantidades energéticas de carga y de descarga del respaldo

energético, la cantidad de enerǵıa vendida y comprada a la red, y el error entre la enerǵıa

suministrada y la enerǵıa demandada por los usuarios. Para esto se consideran 4 escenarios

de simulación, con diferentes valores de horizonte de predicción, tiempo de simulación y el

precio de compra a la red eléctrica. Considerando un modelo predictivo para las ganancias

del operador, en esta tesis se asumen que los perfiles de irradiancia, precios de compra y

demandas energéticas son conocidos en el horizonte de predicción. Por lo tanto, se hace uso

de dos perfiles, uno de irradiancia (Ef(k)) y uno de los precios de enerǵıa (P2(k)). Por otra

parte, el perfil de demandas de carga (D(k)) que se utiliza en esta sección se basa en el perfil

base de demandas de carga presentado en el Caṕıtulo 3. Estos perfiles servirán para realizar

la predicción de la ganancia del operador de la estación de carga.

Para obtener la ganancia máxima del operador de la estación, se considera un escenario

donde el tiempo de simulación es de 24 horas, el horizonte de predicción (Np) es de 2 horas,

se considera un sistema de respaldo de bateŕıas de 12000 [Wh], un precio de venta al usuario

(P1(k)) de 0, 033[USD] y un precio de compra y venta a la red de (P2(k)). Cabe resaltar,

que la ganancia se calcula para cada instante de simulación.

La Figura 5-1 muestra la simulación de 1 d́ıa de operación de la estación de carga, donde

las altas demandas de carga se dan entre las 5 y las 10 horas y las 15 y las 20 horas.

La estación de carga entre las 0 y las 5 horas, utiliza la enerǵıa del respaldo de bateŕıas

para venderla a la red eléctrica para aumentar la ganancia del operador de la estación. A

partir de las 5 horas hasta las 10, la estación de carga decide realizar la compra de enerǵıa

a la red eléctrica para abastecer el respaldo de bateŕıas y para suministrar la demanda

energética en ese intervalo de tiempo. Sin embargo, la estación no cuenta con una generación
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Figura 5-1.: Resultados para 1 d́ıa de simulación con Np = 2

significativa de enerǵıa fotovoltaica, esto genera que la estación entre las 5 y las 6 horas no

presente ganancias debido a la compra realizada. Entre las 10 y las 15 horas, la estación de

carga cuenta con generación de enerǵıa fotovoltaica, por lo que en este intervalo de tiempo

aprovecha esta enerǵıa para venderla a la red eléctrica y para suministrar al respaldo de

bateŕıas, donde aumenta la ganancia del operador. Entre las 15 y 20 horas, donde cae la

tarde, la generación de enerǵıa tiende a reducirse. En este intervalo la estación de carga

no posee enerǵıa en el respaldo de bateŕıas, por esta razón, toma la decisión de comprar

enerǵıa a la red eléctrica, lo que representa un decrecimiento en la ganancia del operador de

la estación. La ganancia del operador de la estación de carga para 1 d́ıa de operación bajo las

condiciones de generación, almacenamiento, compra y venta es de 4184,57[USD]. Teniendo

en cuenta que la optimización, maximiza las ganancias y minimiza el error entre la enerǵıa

demandada y la enerǵıa suministrada, el operador da prioridad al suministro de demanda

y a la venta de enerǵıa a la red. El error entre la enerǵıa suministrada y la demanda es de

menor al 1%.

La Figura 5-2 muestra la simulación de 1 d́ıa de operación de la estación de carga esta cuenta

con un horizonte de predicción de 24 horas. En este caso, el horizonte de predicción es igual

al tiempo de simulación, por lo tanto, el operador de la estación de carga toma la decisión

de no aumentar sus ganancias entre las 0 y las 5 horas. Por el contrario, en este intervalo de

tiempo, el operador se anticipa a almacenar enerǵıa para suministrarla en el momento en el

que la demanda es mayor. Sin embargo, no es suficiente la cantidad energética para suplir la

demanda, en este caso, el operador realiza la compra a la red eléctrica para cumplir con la
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Figura 5-2.: Resultados para 1 d́ıa de simulación con Np = 24

demanda. El error entre la enerǵıa suministrada es menor al 1% y la ganancia total durante

un d́ıa bajo las condiciones dadas es de 4035,60[USD], menor al resultado de la simulación

de 1 d́ıa con Np = 2. Esto representa que un mayor horizonte de predicción no mejora los

resultados respecto a la ganancia total del operador.

La Figura 5-3 muestra la simulación de 5 d́ıas de operación de la estación de carga, esta

cuenta con un horizonte de predicción de 20 horas. Para este caso, se puede notar que la

ganancia se reduce en horas donde el pico de demanda se reduce, sin embargo, para el primer

d́ıa al finalizar el d́ıa la ganancia aumenta, debido a la variación del precio de compra de

enerǵıa, en el balance energético se puede notar que el primer d́ıa el operador de la estación

realizó una compra de enerǵıa el cual se representa con un pico azul entre las 0 y las 20 horas,

el precio de compra de la enerǵıa en ese instante de tiempo era menor a 0,02[USD] como se

puede ver en la Figura 5-4. Para este caso se encontró una ganancia total de 8178,19[USD]

y un error entre el suministro y la demanda menor al 1%.

La Figura 5-5 muestra la simulación de 1 mes de operación de la estación de carga, esta

cuenta con un horizonte de predicción de 24 horas. Para este caso, se puede notar un de-

crecimiento de la ganancia a medida que pasa el tiempo, debido a las compras de enerǵıa

realizadas y al desabastecimiento del respaldo energético de bateŕıas. A pesar de esto, la di-

ferencia entre la enerǵıa suministrada y la demanda es al rededor del 1%, esto da a entender,

la importancia del cumplimiento del servicio de carga por parte del operador a los usuarios.
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Figura 5-3.: Resultados para 5 d́ıas de simulación con Np = 20

Figura 5-4.: Precio de la enerǵıa

Para este escenario se encontró una pérdida de 28402,93[USD].

Un caso contrario se muestra en Figura 5-6, donde bajo el mismo escenario de simulación de

1 mes con Np = 24, se obtienen ganancias mucho más notables a medida que transcurre el

tiempo de simulación, en este caso, el precio de venta al usuario se incremente a 0, 11[USD],

lo que genera un aumento en la ganancia.
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Figura 5-5.: Resultados para 1 mes de simulación con Np = 24

Para los 5 escenarios propuestos, existen ventajas a favor de los usuarios de la estación,

claramente se nota que el sistema tiene prioridad sobre el suministro de enerǵıa y según sean

las variaciones del precio de compra de enerǵıa, este incrementa las ganancias del operador.

Además, algunas limitaciones del sistema, giran en torno al precio de venta al usuario, más

allá de la venta a la red eléctrica, este es un factor cŕıtico que puede determinar un mayor

aumento en las ganancias que no se considera en esta tesis. Aun aśı, para estos escenarios se

obtienen ganancias considerables. También es necesario resaltar la importancia del sistema

de almacenamiento, el sistema prioriza a este sistema de tal forma que la compra a la red

sea mı́nima para maximizar la ganancia, sin embargo, dada una alta demanda, la estación

compra enerǵıa para suministrar al respaldo y a la demanda.

5.3. Resumen

Este caṕıtulo presentó el método de solución lineal entero mixto para resolver el problema

de optimización que integra variables binarias como variables de decisión. Los resultados

muestran que el MILP alcanza a tomar decisiones de manera óptima, asignando de forma

ordenada puntos de carga a los veh́ıculos que realicen una petición y minimizando las colas

de espera en las estaciones de carga. Aśı mismo, se presentó el despacho energético respecto

a la planeación operativa del despacho carga por parte del operador de la estación, por
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Figura 5-6.: Perfil de demanda para 1 mes

medio de un modelo discreto de predicción, combinado con el método de optimización de

programación cuadrática con el fin de maximizar las ganancias del operador y minimizar el

error entre la enerǵıa suministrada y la enerǵıa demandad por los usuarios, para este caso

particular, se encontró que el error entre el suministro y la demanda para los diferentes

casos de simulación se encontraban al rededor del 0% y el 1%. Además, se encontraron

ganancias para 1 d́ıa de simulación con un horizonte de predicción de 2 horas y un horizonte

de predicción de 24 horas, donde predominó el caso con Np = 2. Aśı mismo, se encontraron

que las ganancias para un tiempo de simulación de 5 d́ıas son de 8178, 19[USD] y para un

tiempo de simulación de 1 mes, las pérdidas fueron de 28402,93[USD], y al aumentar el precio

de venta del usuario hasta 0,11[USD], las ganancias aumentaron para un mismo escenario

de simulación. Es conveniente mencionar que el método basado en modelo de predicción,

admite entradas futuras, por lo que es necesario realizar un modelo de predicción basado en

aprendizaje supervisado y no supervisado. Para el modelo de predicción presentado en este

caṕıtulo, se supone que los perfiles de demanda, radiación y precio de enerǵıa son conocidos.



6. Validación del sistema de transporte

eléctrico multimodal propuesto en un

caso de estudio

Un sistema de transporte multimodal sostenible, se puede validar en un entorno de micro-

simulación el cual tiene un alto nivel de detalle respecto a las redes de tráfico y a todos

los actores del transporte en general. La validación de los modelos y métodos propuestos

en los caṕıtulos anteriores, se realiza por medio del software SUMO, la herramienta TraCI

y programación en Python en redes de tráfico de ciudades intermedias de Colombia. En

este caṕıtulo se presenta la integración y simulación del sistema de transporte energético

multimodal, la ubicación, el dimensionamiento y las gestiones de enerǵıa y transporte con

aplicación en ciudades intermedias.

6.1. Simulación del sistema de transporte multimodal

sostenible

Los principales aportes de la investigación en ingenieŕıa, radican en la solución de problemáti-

cas de desarrollo económico, social y poĺıtico; entre estos se encuentra el sector de transporte,

donde su principal consecuencia es la contaminación medioambiental. Aśı mismo, al proponer

un método de solución sostenible para mitigar las consecuencias, el sector de transporte se ve

en la obligación de evolucionar, respecto a los energéticos incluidos en su proceso de movili-

dad y a su operación. Por tal motivo, es necesario tener en cuenta caracteŕısticas intŕınsecas

de sistemas de transporte eléctricos multimodales sostenibles, como el nivel de detalle que

debe considerar para aproximarse a un sistema de transporte convencional y que obedezca

a las necesidades de transporte. En esta sección se presenta una descripción general de la

simulación para validar el sistema de transporte multimodal propuesto. En las Figuras 6-1

y 6-2, se muestran los mapas descriptivos del desarrollo de la simulación e integración de los

métodos de solución propuestos para la ubicación, el dimensionamiento, la gestión energética

y la gestión de transporte.
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6.1.1. Dimensionamiento y ubicación

La Figura 6-1 describe el proceso de integración para la ubicación y el dimensionamiento

óptimo de estaciones de carga de motocicletas h́ıbridas y embarcaciones eléctricas con las

redes de tráfico de SUMO. Por medio del método de programación lineal entera mixta, se

obtiene la ubicación y el dimensionamiento óptimo de estaciones de carga para motocicletas

h́ıbridas en un entorno urbano propuesto. Aśı mismo, se obtiene la ubicación y el dimensiona-

miento de estaciones para las embarcaciones eléctricas por medio del método de ramificación

y poda. Teniendo en cuenta las redes de tráfico simuladas en SUMO y el dimensionamiento y

la ubicación de estaciones de carga previamente encontradas, pueden ser ubicadas en una red

de tráfico en SUMO para facilitar los procesos de solicitudes de carga, despacho energético

y gestiones en el sistema.

Figura 6-1.: Mapa descriptivo de la ubicación y el dimensionamiento

6.1.2. Gestión de peticiones de carga

La Figura 6-2, muestra que los modelos de consumo energético son el insumo principal para

determinar las gestiones en la estación de carga. La simulación de los modelos de consu-

mo energético se realiza por medio de SUMO, que al contar con datos de microsimulación

de redes de tráfico, puede determinar la velocidad de un veh́ıculo particular en un trayec-

to especifico en tiempo de ejecución. Los modelos de consumo energético de motocicletas

h́ıbridas y embarcaciones eléctricas son simulados como una clase de Python con atributos

respecto a la velocidad, aceleración, capacidad energética y estado actual de transporte. Por

medio de TraCI - SUMO, se pueden adquirir caracteŕısticas respecto a las coordenadas de

ubicación y la velocidad de trayectos espećıficos en una red de tráfico particular. Aśı mismo,

las estaciones de carga son simuladas como parqueaderos de SUMO, por medio de TraCI y

Python, se generan una clase para la estación de carga, con instancias u objetos que des-

criben los atributos respecto a la cantidad de puestos, la longitud, la capacidad energética

de la estación, la cantidad de enerǵıa fotovoltaica generada y las caracteŕısticas respecto a
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la carga y descarga del respaldo de bateŕıas y compra y venta de enerǵıa a la red eléctrica.

Estos atributos son compatibles con atributos propios de SUMO, lo que permite realizar la

simulación y la validación del sistema de transporte eléctrico multimodal sostenible. Cabe

resaltar que, para adquirir los atributos de los veh́ıculos, SUMO cuenta con una amplia va-

riedad de redes de tráfico del mundo, particularmente ciudades intermedias de Colombia.

Con este escenario propuesto, surge la necesidad de determinar la gestión de transporte te-

niendo en cuenta que los veh́ıculos realizan una petición de carga. Para esto, se implementa

un algoritmo de programación lineal entera mixta en Python por medio de la libreŕıa cvxpy,

para asignar puntos de carga a usuarios que realicen una petición de carga a la estación y se

puedan minimizar las colas de espera al ingreso de la estación en caso tal de que la demanda

sea más alta que las capacidades de la estación. El principal insumo para este método de

optimización son la cantidad de veh́ıculos simulados, los estados de carga o el consumo para

determinar los tiempos de carga, la cantidad de puntos de carga y el tiempo de simulación.

De esta forma, se simula un entorno de movilidad para la gestión del transporte y para la

asignación óptima, teniendo en cuenta los atributos de los veh́ıculos, las estaciones de carga

y las redes de tráfico simuladas.

6.1.3. Despacho de estaciones de carga

El método implementado de programación cuadrática permite determinar la demanda energéti-

ca a la estación por cada hora de simulación transcurrida. Se diseña un modelo discreto de

predicción de las ganancias del operador de la estación de carga en Python, las cuales depen-

den de la predicción de las demandas por hora a la estación, la predicción de los perfiles de

radiación y predicción del perfil del precio de la enerǵıa. Aśı mismo, el modelo de predicción

esta sujeto a variaciones respecto a la compra y venta de enerǵıa a la red eléctrica, carga

y descarga del respaldo de bateŕıas y al suministro energético. De esta forma, teniendo el

modelo de predicción de ganancia del operador simulado en Python, por medio de la libreŕıa

quadprog en Python, se propone un método de programación cuadrática, para maximizar

las ganancias del operador de la estación de carga y minimizar el error entre la enerǵıa

suministrada y la enerǵıa demandada por los usuarios.

De todo lo anterior, el sistema de transporte multimodal sostenible se puede simular por

medio de SUMO y Python, integrando cada método desarrollado, para alcanzar los objetivos

propuestos en esta tesis. A continuación, se define un caso de estudio social en ciudades

intermedias, estos se representan como redes de tráfico en SUMO.

6.1.4. Descripción general del caso de estudio

Las ciudades intermedias en Colombia, son ciudades con una población reducida a lo largo

del territorio colombiano. Por lo general, la ciudades intermedias se centran en actividades

relacionadas con el turismo y cuentan con un alto desarrollo urbano en comparación con
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Figura 6-2.: Mapa descriptivo de la integración de modelos y métodos

algunos pueblos del páıs; sin embargo, no se desarrollan actividades significativas alrededor

de la economı́a y actividades productivas [85]. Dado que en esta investigación se considera un

sistema de transporte multimodal sostenible compuesto por motocicletas h́ıbridas y embar-

caciones eléctricas, se hace énfasis en las ciudades intermedias donde puedan desarrollarse

este tipo de sistemas. Se proponen las ciudades de Magangué y Sincelejo de Colombia como

un caso de estudio para validar los métodos propuestos.

Magangué

El municipio de Magangué se encuentra ubicado en el departamento de Boĺıvar, Colombia. La

ciudad limita con Pinillos Coyongal al oriente, con Magdalena al norte y con el departamento

de Sucre al occidente. Esta ciudad cuenta aproximadamente con 124000 habitantes y una

extensión del territorio aproximadamente de 1.568 km. Además, Magangue cuenta con un

puerto fluvial de 5 km de extensión en la ribera del rio Magdalena, donde las comunidades

realizan actividades en relación al transporte de productos, carga de minerales, productos

agŕıcolas, ganado, entre otros. Magangué cuenta aproximadamente con 2050 embarcaciones

menores. Sin embargo, el transporte fluvial en Magangué y sus puertos son reconocidos por

ser de los menos tecnificados. Por otra parte, por medio de las v́ıas de Magangué, transitan

alrededor de 25000 motocicleta convencionales, utilizados para el transporte en general [70].
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Sincelejo

La ciudad de Sincelejo es la capital del departamento de Sucre. La ciudad limita con el

departamento de Córdoba al sur, con el municipio de Palmito al occidente, con el municipio

de Tolú al norte y con el municipio de Corozal al oriente. Esta ciudad cuenta con una

extensión de 28504 hectáreas y cuenta con 301126 habitantes. La economı́a de Sincelejo

se relaciona principalmente con actividades administrativas, comerciales y terciarias. En el

sector de transporte de Sincelejo, los principales medios de transporte son las motocicletas,

donde aproximadamente el 38% de los medios de transporte se dedica al mototaxismo siendo

este el porcentaje más alto. Cabe resaltar que Sincelejo cuenta con aproximadamente 29000

motocicletas en su zona urbana [70].

Para esta investigación, se eligen las ciudades de Magangué y Sincelejo como casos de es-

tudio dada su importancia en el sector de transporte fluvial y terrestre. Conviene enfatizar,

que en la simulación de las redes de tráfico de Magangué se integra un sistema de trans-

porte multimodal (motocicletas h́ıbridas y embarcaciones eléctricas) y en la red de Sincelejo

solamente se aplica un sistema de transporte compuesto por motocicletas h́ıbridas. En la

siguiente sección se muestran los modelos de las redes de tráfico para las dos ciudades.

6.1.5. Simulación de las redes de tráfico de Magangué y Sincelejo

Por medio de la herramienta OSM.WEB.WIZARD de SUMO, se extraen las redes de tráfico

de Magangué y Sincelejo como se muestra a continuación. La ubicación y el dimensionamiento

de estaciones de carga para Sincelejo se basa en los recursos reportados en el informe cient́ıfico

[69] del proyecto de movilidad sostenible de energética 2030.

Magangué y Sincelejo

En la Figura 6-3, se muestra gráficamente como se mapea Magangué en SUMO, en este

mapa se detallan caracteŕısticas espećıficas de las calles, acceso desde otros municipios, la

conexión con el rio Magdalena, describe y se muestran las v́ıas principales. Igualmente, la

Figura 6-4 muestra la red de tráfico de Sincelejo. Python cuenta con la libreŕıa TraCI, que

permite la conexión e interacción de los algoritmos de modelos de consumo energético de

veh́ıculos eléctricos y métodos de optimización con las redes de tráfico que entrega SUMO.

Teniendo los mapas de las redes de tráfico de las ciudades, en la siguiente sección se presenta

el dimensionamiento y la ubicación óptima de las estaciones de carga.

6.1.6. Dimensionamiento y ubicación

En el caṕıtulo 4 se presentó el dimensionamiento y la ubicación de las estaciones de carga,

para ciudades intermedias. En función de este desarrollo, a continuación, se localizan y se

dimensionan las estaciones de carga para las redes de tráfico de Magangué y Sincelejo. Para
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Figura 6-3.: Mapa de Magangué modelado en SUMO

Figura 6-4.: Red de tráfico de Sincelejo simulada en SUMO

este caso, se consideran peticiones de carga durante un 1 mes de simulación la cual obedece

a las dinámicas presentadas en el Caṕıtulo 3, Sección 3.2.
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Magangué

Las ubicaciones de las estaciones de carga están representadas por ćırculos rojos en la Figura

6-5, estas estaciones de carga alcanzan a cubrir la demanda energética de las motocicletas

h́ıbridas en cualquier instante del d́ıa, de esta forma se considera que las capacidades por

estación de carga para la operación de 1 mes son de 7706.82 W para la potencia del respaldo

de bateŕıas, 10000 W para la potencia fotovoltaica, 10000 W para la conexión a la red

eléctrica y 80302.81 Wh para la enerǵıa del respaldo de bateŕıas. Para la operación de 1 año

se encontró que las capacidades deben de ser mayores para alcanzar a suministrar la demanda

energética. Por otra parte, independientemente donde se encuentre ubicada la motocicleta

h́ıbrida a lo largo de la red de tráfico de Magangué, al realizar una petición de carga, el

sistema multimodal la redirecciona hacia la estación más cercana para su respetiva carga

energética.

De los recursos mencionados, para el caso de Magangué, las ubicaciones de los puntos de

concentración están representadas por ćırculos azules en la Figura 6-5, cada una de estas

ubicaciones representa un punto de alta demanda de transporte público y por lo general son

puntos de comercio de los habitantes de Magangué. Estos puntos están ubicados en centros,

parques principales y en el puerto de embarque principal de Magangué, esto permite la

conexión y multimodalidad entre motocicletas y embarcaciones.

Magangué - Pinillos

Para la operación fluvial de Magangué, se ubica el municipio de Pinillos como el munici-

pio más cercano por v́ıa fluvial a Magangué. Las embarcaciones eléctricas se encuentran en

las instancias del rio Magdalena por medio del cual se lleva a cabo el transporte de una

embarcación eléctrica hasta el municipio de Pinillos. Para el diseño fluvial, se ubicaran 3

estaciones de carga entre Magangué y Pinillos - Coyongal representadas por ćırculos rojos

como se puede ver en la Figura 6-6 dos de estas estaciones ubicadas en Magangué y Pinillos

respectivamente se utilizarán para el embarque y desembarque de pasajeros y para la carga

de la embarcación, por el contrario, la estacón que se encuentra en la mitad del recorrido

Magangué-Pinillos, solo se utilizará como estación de paso para la carga de las embarca-

ciones. Además, la estación de carga en Magangué cuenta con 130 [kWh] de capacidad de

almacenamiento energético, 14 paneles solares fotovoltaicos y 130 [kWh] de potencias de car-

ga. La estación de carga en Pinillos cuenta con 65 [kWh] de capacidad de almacenamiento

energético, 14 paneles solares fotovoltaicos y 130 [kWh] de potencias de carga. La estación

de carga intermedia cuenta con 65 [kWh] de capacidad de almacenamiento energético, 14

paneles solares fotovoltaicos y 130 [kWh] de potencias de carga. Estos atributos de dimen-

sionamiento, pertenecen a una instancia del modelo de estación de carga simulado en SUMO

- Python.

SUMO permite la interacción entre los pasajeros y las embarcaciones a lo largo del ŕıo

Magdalena modelado como se puede observar como una ĺınea azul que parte desde Magangué
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Figura 6-5.: Ubicación de las estaciones y puntos de acopio en la red de tráfico de Magangué

simulada en SUMO

y finaliza en Pinillos en la Figura 6-6. De igual manera, SUMO favorece la adquisición de

estados de carga del sistema, consumos energéticos, velocidades, aceleraciones y estados

generales de las embarcaciones respecto a sus recorridos y sus estancias en las estaciones de

carga.

Sincelejo

Para la ubicación y el dimensionamiento, en el caso de Sincelejo, se ubicaron 4 puntos de

concentración de las motocicletas representados por ćırculos azules como lo muestra la Figura

6-7, estos puntos representan, los lugares más concurridos por los habitantes de Sincelejo

como la Plaza de los Fundadores, la Plaza Cultural de Majagual, entre otros.

Se ubicaron 4 estaciones de carga representadas con ćırculos rojos en la Figura 6-7, estas

estaciones cuentan con el mismo dimensionamiento presentado para Magangué por cada

estación de carga. Además, se pueden adquirir variables relacionadas con los estados de las

estaciones, cuanta cantidad de enerǵıa están entregando a los usuarios o propietarios de los

veh́ıculos h́ıbridos y que disponibilidad respecto a los puntos de carga poseen para tomar

decisiones optimas respecto a los tiempos de carga energética. A diferencia de Magangué,



6.1 Simulación del sistema de transporte multimodal sostenible 99

Figura 6-6.: Ubicación de las estaciones y puntos de acopio en la red de tráfico de Magangué-

Pinillos simulada en SUMO

Sincelejo solo contará con el modo de transporte terrestre.

6.1.7. Demanda de transporte y de enerǵıa - peticiones

Como se mencionó anteriormente, existen dos tipos de usuarios en el sistema de transporte

multimodal, los usuarios del transporte que realizan una petición de origen-destino a las

motocicletas h́ıbridas y los usuarios de carga u operadores de las motocicletas que realizan

una petición de carga a la estación. De acuerdo con la cantidad de peticiones de origen y

destino y de carga realizadas durante un d́ıa, a continuación, se muestra la creación de los

perfiles de peticiones de origen y destino y los perfiles de carga.

Peticiones de transporte

Las peticiones origen destino son generadas por medio de las direcciones de las calles de las

redes de tráfico simuladas. Para la adquisición de los archivos de IDs de las calles de la red

de tráfico de Magangué, se tomó la decisión de dividir el municipio en 3 zonas como las

que se muestran en la Figura 6-8. Con la ayuda de la herramienta NETEDIT de SUMO,

se realizaron tres poĺıgonos para la adquisición de las direcciones de las calles de las 3

zonas denominadas ZONA 1 que comprende la comuna 5, ZONA 2 comprende las comunas
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Figura 6-7.: Ubicación de las estaciones y puntos de acopio en la red de tráfico de Sincelejo

simulada en SUMO

3 y 4 y ZONA 3 que comprende las comunas 2 y 1 de Magangué, para estas áreas se

generan 3 archivos ZONA1.csv, ZONA2.csv y ZONA3.csv lo cuales tienen las listas de calles

representativas para la creación de los vectores de origen y destino.

Ciertamente, las ZONA 2 y la ZONA 3 hacen parte de los lugares más concurridos por

los habitantes de Magangué. Las peticiones de carga durante el transcurso de la mañana

se generan con oŕıgenes en la ZONA 1 y destinos en la ZONA 2 y la ZONA 3. para el

transcurso de la tarde, se genera un perfil de peticiones de origen y destino entre las 3 zonas

y al transcurrir la noche, la mayoŕıa de peticiones de origen estarán ubicados en la ZONA 3

y las peticiones de destino en la ZONA 1 y la ZONA 2. Esto representa el d́ıa a d́ıa de una

persona que para ir a su trabajo en la mañana realiza una petición de origen en su hogar y

destino en el lugar de trabajo, realiza sus labores durante la tarde y en la noche realiza una

petición para regresar a su hogar. Por este motivo, el perfil de peticiones de origen - destino,

esta sujeto a la dinámica del perfil de demandas de transporte presentado en el Caṕıtulo 3,

Sección 3.2.

Iguamlente en la Figura 6-9 se muestran la zona de mayor concurrencia de los usuarios de
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Figura 6-8.: Zonas de Magangué

Sincelejo. Al igual que en Magangué, el perfil de peticiones de transporte se representa como

el perfil base de demandas de transporte presentado en el Caṕıtulo 3, Sección 3.2.

Peticiones de carga

Los perfiles de peticiones de carga se generan como vectores que obedecen a la dinámica de

perfiles mostrada en el Caṕıtulo 3, Sección 3.2 y a los viajes establecidos para cada red de

tráfico (Magangué y Sincelejo). La Figura 6-10 muestra la cantidad de peticiones de carga

realizadas durante un d́ıa de simulación y también se muestran las respectivas demandas para

cada hora dependiendo del número de peticiones realizadas. En esta instancia el vector de

demanda se genera como un vector donde sus entradas son el número de peticiones durante

1 d́ıa, este vector es multiplicado por el estado de carga que tenga el veh́ıculo eléctrico que

realiza la petición en una hora determinada.

6.2. Gestión del despacho de enerǵıa

La gestión óptima del despacho de enerǵıa, requiere un modelo de predicción que permita

tomar las mejores decisiones que maximicen las ganancias del operador de la estación de

carga. Para esto, consideré los perfiles de generación de enerǵıa fotovoltaica y el precio de la

enerǵıa de compra a la red eléctrica como se muestra en la Figura 6-11.

Conviene enfatizar, que el sistema de gestión energética para el despacho óptimo se basa en

un modelo de predicción y programación cuadrática, por lo tanto, para el desarrollo de esta
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Figura 6-9.: Zonas de Sincelejo

tesis, se asume que los perfiles de generación fotovoltaica, el precio y la demanda energética

son conocidos.

Bajo el contexto del caso de estudio, en la Figura 6-12 se muestra la toma de decisiones

respecto al despacho óptimo de enerǵıa para una de las estaciones de carga ubicadas en la

red de tráfico de Magangué. La estación de carga realiza compra de enerǵıa a la red eléctrica

en horas pico de demandas energéticas, en los otros intervalos de tiempo donde la demanda

es baja, se aprovecha la enerǵıa del respaldo de bateŕıas para ser vendida a la red eléctrica

y la solar fotovoltaica para cargar el respaldo de bateŕıas.

Por otra parte, para la simulación de las dinámicas de la estación de carga respecto a la

compra, venta y almacenamiento de enerǵıa se muestra en la Figura 6-13. Para este caso

en particular, la demanda energética de usuarios entre las 10 horas y las 15 horas aumenta

como se muestra en la Figura, un instante antes el respaldo de bateŕıas se encontraba en

su máxima capacidad, por lo que, este pico de demanda fue suplido por el respaldo. Sin

embargo, la ganancia en ese intervalo se reduce. El error entre la diferencia de la enerǵıa

suministrada y la enerǵıa demandada es del 0% y la ganancia en el transcurso del d́ıa es de

16876.42 USD.
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Figura 6-10.: Peticiones de carga y demanda energética

Figura 6-11.: Generación de enerǵıa fotovoltaica y perfil de precios de compra

En el informe cient́ıfico reportado en [69], se determinan las demandas energéticas para la

estación de carga intermedia entre Magangué y Pinillos. La embarcación eléctrica realiza 4

paradas durante todo el d́ıa en la estación intermedia. Las demandas corresponden a 42470

W a las 11 horas, 44330 W a las 13 horas, 91580 W a las 15 horas y 44330 W a las 17 horas,

esto se puede ver en la Figura 6-14.
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Figura 6-12.: Resultados de 1 d́ıa de simulación para Magangué

Figura 6-13.: Resultados de 1 d́ıa de simulación para Sincelejo

Para la estación de carga de embarcaciones eléctricas ubicada entre Magangué y Pinillos,

se encuentra una ganancia de 20291.75 USD y un error en la diferencia entre la enerǵıa

suministrada y la demandada entre el 0,5% y el 1%. En vista de que el precio de venta

a los usuarios es mayor al precio de compra de enerǵıa a la red, las ganancias aumentan

considerablemente.
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Figura 6-14.: Resultados de 1 d́ıa de simulación para Magangué-Pinillos

6.3. Resumen

En esta sección se presentó la validación del sistema de transporte eléctrico multimodal

sostenible por medio de simulación en Python con Simulación de movilidad urbana, espe-

cialmente microsimulación de veh́ıculos eléctricos y redes de tráfico. Los modelos de los

veh́ıculos eléctricos se simularon por medio de Python y SUMO, mediante la herramienta

TraCI, es posible manipular los atributos de los veh́ıculos eléctricos y tener una visualización

en SUMO. Además, en este caṕıtulo se presentaron dos casos de estudio, aplicados en las

redes de tráfico simuladas de Magangué y Sincelejo, la localización y el dimensionamiento

de estaciones de carga para las ciudades propuestas. De igual manera, se presentaron las

peticiones de transporte por medio de solicitudes de origen y destino, teniendo en cuenta las

zonas de las redes de tráfico y las peticiones de carga que dependen del estado de carga y

el número de peticiones realizadas por cada hora de simulación. Finalmente, este caṕıtulo

presenta como se lleva a cabo la gestión del despacho de enerǵıa en 3 escenarios diferentes,

para una de las estaciones de carga de las redes de tráfico de Magangué y Sincelejo y en

la estación de carga de embarcaciones eléctricas entre Magangué y Sincelejo. En general

este caṕıtulo muestra la integración de cada uno de los modelos y métodos propuestos. A

continuación, se presentan las conclusiones de la tesis.
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Esta tesis desarrolló un sistema de toma de decisiones de ubicación, dimensionamiento y

despacho óptimo de las estaciones de carga para el abastecimiento energético de un sistema

de transporte multimodal. Este sistema tiene como objetivo tomar decisiones oportunas que

afectan al sistema de transporte y a las condiciones medioambientales.

Este caṕıtulo resume las principales conclusiones de la tesis y también presenta las recomen-

daciones, el trabajo futuro y los resultados de la investigación.

7.1. Conclusiones

Esta tesis fue desarrollada en el marco del proyecto Energética 2030 en el objetivo P03 de

movilidad sostenible. Primeramente, se realizó la revisión en la literatura donde se identificó

al sector de transporte colombiano como el responsable de la utilización del 91% de combus-

tibles ĺıquidos. Además, se expuso el bajo desarrollo en la integración de veh́ıculos eléctricos

para sobrellevar la degradación ambiental en Colombia debido al transporte convencional.

En virtud de esto, se implementó un sistema de transporte multimodal que integra veh́ıculos

eléctricos, particularmente motocicletas h́ıbridas y embarcaciones eléctricas para contribuir

a la integración, desarrollo y cuidado medioambiental en Colombia. Además, se identificó

que los sistemas de transporte sostenible cuentan con problemas a nivel de estación de carga

relacionados con los tiempos de espera prolongados, el desabastecimiento energético y altas

demandas energéticas. En consideración a estos problemas, se desarrollaron dos herramientas

basadas en optimización, con el propósito de localizar, dimensionar y asistir a las estaciones

de carga de un sistema de transporte eléctrico multimodal sostenible basado en simulación,

donde también se consideraron modelos de consumo energético de motocicletas h́ıbridas y

embarcaciones eléctricas, que describen con un alto nivel de detalle el consumo energético

dependiente de la velocidad. Los costos relacionados con el diseño de una estación de car-

ga, el suministro energético y el beneficio del operador de la estación son los objetivos de

optimización de este problema.

En el proceso de ubicación y dimensionamiento de estaciones de carga fotovoltaicas, con

respaldo de bateŕıas y conexión a la red eléctrica, se encontró una metodoloǵıa basada en

programación lineal entera mixta. Esta ha sido utilizada en la literatura para determinar

la ubicación y el dimensionamiento de estaciones minimizando los costos relacionados a la

operación, inversión y mantenimiento. En esta tesis se valida la metodoloǵıa basada en pro-

gramación lineal entera mixta, en dos casos de estudio representados por las redes de tráfico
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de ciudades intermedias de Magangué y Sincelejo, para esto se tuvieron en cuenta datos

relacionados con perfiles de irradiancia y perfiles de demandas energéticas y la aplicación

del software de simulación de movilidad urbana SUMO. En la validación se encontraron las

localizaciones de estaciones de tal forma que los veh́ıculos tengan un acceso rápido y fácil

a la estación de carga, aśı mismo, se dimensionaron las estaciones de carga que permit́ıa el

suministro de enerǵıa demandada a los usuarios. Teniendo en cuenta esto, para la ubicación

y el dimensionamiento de estaciones de carga fluviales se instalan 3 estaciones de carga con

un costo de 269123 [USD], estos resultados se basaron en métodos heuŕısticos y exactos.

Igualmente, para la ubicación y el dimensionamiento de estaciones de carga terrestres, se

instalan 4 estaciones de carga, donde los costos para una operación de 1 año son de 1416438

[USD], con un beneficio de 605030 [USD] y una tasa de rendimiento de 42.71%.

En esta tesis se diseñó un sistema de toma de decisiones óptimas del despacho de enerǵıa

respecto a la cantidad de enerǵıa comprada y vendida a la red eléctrica, almacenada en el

respaldo de bateŕıas y a la enerǵıa fotovoltaica generada. Se encontró que el error entre el

suministro y la demanda para los diferentes casos de simulación estaba al rededor del 0%

y el 1%, donde predomina Np = 2 en la simulación del MPC. También, se encontró que

las ganancias para un tiempo de simulación de 5 d́ıas fueron de 81778.19 [USD] y para un

tiempo de simulación de 1 mes, las pérdidas fueron de 28402.93[USD]. Considerando que

el precio inicial de venta de enerǵıa al usuario era de 0,033 [USD] se obtuvieron perdidas

por parte del operador de la estación. Al aumentar el precio de venta del usuario hasta 0.11

[USD] las ganancias aumentaron.

Este sistema demostró ser oportuno a la hora de atender peticiones de carga, por lo general

el sistema teńıa prioridad sobre el suministro de enerǵıa demandada, sin embargo, superaron

las expectativas respecto a la maximización de ganancias del operador de la estación de car-

ga. Esta herramienta de optimización del despacho energético en conjunto con la herramienta

de ubicación y dimensionamiento óptimo se diseñaron de tal forma que puedan ser flexibles

y escalables a diferentes entornos de movilidad y transporte urbanos. SUMO cuenta con una

alta variedad de modelos de redes de tráfico del todo el mundo, lo que facilitaŕıa la imple-

mentación de estas herramientas en diferentes entornos teniendo en cuenta las necesidades

técnicas, económicas y sociales de transporte.

En el contexto de movilidad colombiana resulta de vital importancia suministrar este tipo

de herramientas, para el desarrollo social y económico del sector de transporte colombiano,

promoviendo la multimodalidad y la sostenibilidad.

7.2. Recomendaciones y trabajo a futuro

En el desarrollo del modelo predictivo de ganancia del operador de la estación, es necesario

considerar modelos de predicción para la generación solar fotovoltaica, el precio de enerǵıa

y las demandas energéticas, para tener mayor precisión respecto a la toma de decisiones de

carga y descarga y compra y venta de enerǵıa. Además, en el diseño de transporte multimodal
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es necesario integrar una metodoloǵıa que cuente con una variación en la tarifa del servicio

de carga

SUMO dispone de modelos eléctricos para estimar el consumo energético de algunos veh́ıcu-

los. Sin embargo, cuenta con muy bajo desarrollo de modelos de veh́ıculos h́ıbridos los cuales

representan una alternativa de solución a la problemática de la contaminación. También,

realizar integración de diferentes alternativas de transporte, como buses eléctricos o tranv́ıas

eléctricos con aplicación en diferentes redes de tráfico resulta ser indispensable para esta

investigación.



A. Modelo de consumo energético de

una motocicleta h́ıbrida

Teniendo en cuenta los entornos de simulación construidos es necesario el desarrollo de la

estimación del estado de consumo energético de la motocicleta h́ıbrida bajo un escenario

de simulación en SUMO, puesto que, la importancia del cálculo del consumo puede dar

indicios de caracteŕısticas de los estados de carga de la bateŕıa de la motocicleta además de

esto permite disminuir la carga computacional de la simulación y finalmente permite que el

sistema multimodal sea capaz de tomar una decisión optima bajo restricciones particulares,

por ejemplo, en que momentos realizar la carga de un veh́ıculo, en que momentos el veh́ıculo

debe seguir prestando el servicio de trasporte a los usuarios. Para el planteamiento inicial del

problema se tuvo en cuenta el desarrollo del modelo dinámico de la moto h́ıbrida reportado

en el informe [71] del proyecto de movilidad sostenible de energética 2030. Del modelo se

adquirieron las velocidades, aceleraciones y dinámicas respecto al consumo energético del

sistema general de la moto h́ıbrida como el SOC.

Inicialmente se define la estimación del comportamiento del consumo energético de la mo-

tocicleta con los siguientes modelos, Er(k) hace referencia al modelo de enerǵıa regenerativa

debido al frenado de la moto y Ec(k) representa el modelo de enerǵıa consumida debido a

la velocidad y la aceleración de la motocicleta.

Ê(k + 1) = Ê(k) + Er(k)− Ec(k) (A-1)

La ecuación A-1 representa el modelo de consumo energético estimado en el instante k+1,

este depende de los instantes actuales estimados respecto al consumo energético de la moto

y de los modelos Er(k) y Ec(k) descritos.

Er(k) = a0 · a(k)− (A-2)

La ecuación A-2 representa el modelo Er(k) que depende de la aceleración negativa que re-

presenta los momentos donde la motocicleta aplica el freno regenerativo del sistema, también

depende del parámetro a0 para la descripción aproximada del modelo de consumo energético

de la motocicleta h́ıbrida.
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A continuación, se describe la aceleración negativa a−(k) como una función a tramos, si

se tiene en cuenta que la aceleración de la motocicleta es positiva entonces el valor de la

aceleración negativa es cero, y si la aceleración de la motocicleta es negativa entonces, la

aceleración negativa va a adquirir el valor real de la aceleración.

a(k)− =

{
0 a(k) ≥ 0

a(k) a(k) < 0
(A-3)

Ec(k) = a1 · v(k) + a2 · v(k)2 + a3 · a(k) + a4 · a(k)2 (A-4)

La ecuación A-4 representa el modelo Ec(k) que depende tanto de la velocidad, el cuadrado

de la velocidad, la aceleración, el cuadrado de la aceleración de la motocicleta h́ıbrida y los

parámetros a1, a2, a3 y a4 para la descripción aproximada del modelo de consumo energético

de la motocicleta h́ıbrida.

Ê(k + 1) = Ê(k) + a0 · a(k)− − a1 · v(k)− a2 · v(k)2 − a3 · a(k)− a4 · a(k)2 (A-5)

La ecuación A-5 resulta de reemplazar las ecuaciones A-4 y A-2 en la ecuación A-1 y se

define el estado estimado Ê(k+1) siendo la enerǵıa estimada en el instante k+1 y el estado

estimado en el instante actual Ê(k) siendo la enerǵıa estimada en el instante actual. Esta

ecuación permite determinar la estimación del consumo energético de la motocicleta h́ıbrida

dependiendo de la velocidad y la aceleración de la motocicleta h́ıbrida.

El método de mı́nimos cuadrados es un análisis numérico que se basa en la optimización

matemática, utilizada para calcular el promedio de las diferencias entre los valores reales y

los que se estiman por medio de una recta. Lo cual lleva a una recta de regresión lineal,

que efectúa predicciones sobre el valor de una variable “Y” dependiente, con respecto a

un conjunto de valores de “X” que en este caso vendŕıa siendo la variable independiente

[54]. Para la solución y desarrollo del modelo de consumo energético se determinó utilizar el

teorema de mı́nimos cuadrados matricial para sistemas en ecuaciones de estados [40].

El conjunto de soluciones de mı́nimos cuadrados de Ax = b coincide con el conjunto de

soluciones no vaćıo del sistema A-6

ATAx = AT b (A-6)

Si la matriz ATA es invertible, el sistema ATAx = AT b tiene solución única y está dada por:

x0 = (ATA)−1AT b (A-7)
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Tabla A-1.: Resultados

Parámetros Valor

a0 3.13094

a1 -0.0003

a2 0.000000000006747

a3 3.37232

a4 -0.000004018788753

h

Figura A-1.: Estimación del consumo energético y velocidad de la motocicleta

Por medio de estas ecuaciones se dará solución a la aproximación de parámetros para los

modelos reducidos de las dinámicas energéticas y posteriormente la estimación del consu-

mo energético de la motocicleta h́ıbrida. En la Tabla A-1 se muestra el resultado de la

aproximación por medio de mı́nimos cuadrados a la dinámica real de la motocicleta h́ıbrida

Para los resultados obtenidos se considera la matriz A como la matriz de valores de velocidad

y aceleración, el vector b como el vector de consumo energético general del sistema y el vector

x0 como el vector de parámetros a0, a1, a2, a3, a4. En la TablaA-1 se resumen los parámetros

encontrados por el método de mı́nimos cuadrados que aproximan al modelo real del consumo

energético de la motocicleta h́ıbrida.

Para esto, como insumo de entrada se ingresó un perfil de velocidad el cual se muestra

en la Figura A-1 como una ĺınea continua azul, bajo este perfil actúa el modelo real de la

motocicleta h́ıbrida y se extraen las velocidades y las aceleraciones que servirán como insumo



112 A Modelo de consumo energético de una motocicleta h́ıbrida

de entrada al modelo construido de consumo energético. También se extrajo el consumo

energético real de la motocicleta h́ıbrida y se comparó con la dinámica del modelo construido

como se observa en la Figura A-1.

Finalmente, al considerar el consumo energético como una variable importante de la simu-

lación, cada una de las motocicletas simuladas en SUMO, contarán con una variable propia

de consumo energético la cual dependerá de los trayectos que realice, de las velocidades que

pueda alcanzar en una v́ıa, del tráfico urbano que pueda existir, de la aleatoriedad de los

semáforos del municipio, de los tiempos de espera de carga en las estaciones de carga y de

las posibles peticiones realizadas por los usuarios en el transcurso de un d́ıa.
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