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Las técnicas de inteligencia artificial y big data se han convertido en un fuerte atractor de 
interés mundial dentro de la industria del transporte. La combinación de tecnologías 
disruptivas y nuevos conceptos como la Smart City actualiza el ciclo de vida de los datos de 
transporte. En este contexto, la inteligencia artificial se considera una nueva baza para que 
la industria del transporte gestione eficazmente todos los datos que este sector necesita para 
ofrecer medios de transporte más seguros, limpios y eficientes, así como para que los usuarios 
personalicen su experiencia de transporte.

Palabras clave: movilidad urbana, inteligencia artificial, optimización,vehículo 
autónomo. 
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1. INTRODUCCIÓN

El volumen y la velocidad a la que se generan hoy en día los datos sobre transporte y 
movilidad han superado con creces las escalas a las que solían captarse, procesarse y anali-
zarse a principios de este siglo. La combinación de nuevos paradigmas de digitalización como 
el Internet de las cosas (IoT), la proliferación de Smart Cities (Zanella et al., 2014), el fuerte 
descenso de los costes de almacenamiento de datos en el mercado del silicio, los últimos 
avances en tecnologías inalámbricas y el uso generalizado y de bajo coste de sensores o dispo-
sitivos personales ha mejorado drásticamente la capacidad del ser humano para hacerse una 
idea más detallada de la realidad del transporte y la movilidad (Meekan et al., 2017) gracias 
a formas más diversas y actualizadas de recopilar, transmitir, almacenar, fusionar, recuperar 
y procesar datos sobre el transporte (Stathopoulos et al., 2017). Debido al volumen, la varie-
dad (fuente, tipo y formato) y la variabilidad (cambios frecuentes de datos que complican 
descifrar su significado exacto dentro de su contexto) de los datos de transporte y movili-
dad, las tareas intensivas en datos como la integración (Khattak et al., 2017), la visualización 
(Andrienko et al., 2017), la consulta y el análisis para sistemas a gran escala en tiempo real 
(Amini et al., 2017) son cada vez más importantes en el diseño y la implantación de sistemas 
de transporte inteligentes (ITS, de su nombre en inglés Intelligent Transportation Systems). 
Es un hecho ampliamente reconocido que las aplicaciones ITS actuales presentan funcionali-
dades limitadas de monitorización y análisis de datos (Suh et al., 2017). Como resultado, los 
retos mencionados exigen funciones realistas y eficaces de supervisión, toma de decisiones y 
gestión de datos, cuyos requisitos no suelen cumplir los ITS desplegados actualmente. Ade-
más, la llegada masiva de fuentes de datos en tiempo real conduce, a través de las técnicas 
de agregación, fusión y aprendizaje incremental, a conocimientos sin precedentes y mejoras 
relevantes para la política de servicios, actividades y operaciones de transporte.

En este contexto, las tecnologías de inteligencia artificial (IA) y big data se han postu-
lado como herramientas clave para la industria del transporte (Rusitschka y Curry, 2016). Las 
soluciones que se encuentran dentro de este nuevo paradigma tecnológico permiten captu-
rar, gestionar y analizar enormes volúmenes de datos estructurados y no estructurados para 
mejorar el dominio del transporte y resolver los retos planteados anteriormente. La respuesta 
pasa por construir nuevos ITS y servicios de movilidad basados en los principios y tecno-
logías del paradigma big data y extraer el valor y los conocimientos de la nueva ingente 
cantidad de datos disponibles. El objetivo final es garantizar que la industria del transporte 
obtenga valor de sus datos, lo que en el caso concreto del transporte se traducirá en futuros 
desarrollos centrados en formas de ofrecer métodos de transporte más seguros, limpios y 
eficientes y experiencias de transporte agradables a sus usuarios finales. Por otra parte, esta 
disponibilidad de datos habilita el análisis predictivo y en general las técnicas de modelado 
basado en datos para aplicarlo a dominios tan diversos como la conducción autónoma, el 
mantenimiento predictivo de infraestructuras [Jeong et al., 2016; Wang y Guo, 2016], el desa-
rrollo de servicios de movilidad con valor añadido (Fonzone et al., 2016; Su et al., 2016), una 
mejor comprensión de las necesidades de los usuarios (Chen et al., 2016)] o la visualización 
de los flujos de personas y su evolución en las ciudades (Kitchin, 2015).
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La inteligencia artificial y el procesamiento masivo de datos están revolucionando el 
sector del transporte y la logística, ofreciendo oportunidades sin precedentes de eficiencia, opti-
mización e innovación. La transformación que estas tecnologías están aplicando sobre la movi-
lidad urbana es el objeto de este documento, que plantea las principales áreas de actuación de 
la IA en la movilidad urbana y los caminos a los que se dirige la investigación en este ámbito.

2. DATOS Y SMART CITIES

 Los datos son una parte fundamental de la conceptualización de una Smart City 
(Colado, et al., 2014)], y su utilización para mejorar la comprensión de los procesos de una ciu-
dad, así como para definir nuevos tipos de servicios, fomenta el despliegue de más sensores y 
sistemas de captura de datos. Esta situación favorece que las ciudades inteligentes se comporten 
como grandes generadores de conjuntos de datos que, a menudo, son publicados en portales de 
datos abiertos, a disposición de ciudadanos y organizaciones que los pueden utilizar y generar 
nuevas necesidades que, a su vez, promueven el despliegue de nuevos sistemas de captura de datos.

Dentro del amplio conjunto de ámbitos que abarca el concepto de Smart City, los rela-
cionados con la movilidad se pueden compendiar en las siguientes categorías: 

■ Gestión de la movilidad urbana. La perspectiva de la administración pública es 
esencial en movilidad urbana, ya que es de donde parten las políticas que definen 
tanto la disponibilidad de infraestructuras y su configuración, como la red de trans-
porte público. Las administraciones son un gran consumidor de datos de movilidad 
para la toma de decisiones. Desde la generalidad de la elaboración de los planes de 
movilidad hasta la especificidad de la simulación de la afección al tráfico de una 
intervención viaria, cualquier medida tomada se ve ampliamente beneficiada si se 
dispone de datos que permitan analizarla y predecir sus consecuencias. Precisamen-
te por este motivo, las administraciones públicas son, al mismo tiempo, grandes 
generadores de datos de movilidad, ya que son los entornos donde más sensores y 
elementos de captura de datos de movilidad se despliegan (Liu y Dijk, 2022).

■ Logística urbana y transporte privado. Las operaciones de logística urbana han expe-
rimentado un incremento notable en los últimos años, debido principalmente al 
auge del comercio online y al reparto de mercancías asociado al mismo (Lauens-
tein y Schank, 2022). Además del transporte de bienes, las tecnologías digitales han 
impulsado la aparición y crecimiento de sistemas privados de transporte de pasaje-
ros alternativos a los tradicionales, e incluyen modalidades nuevas como la movilidad 
compartida o el transporte a la demanda. Tanto los primeros como los segundos supo-
nen un incremento del tráfico y de la demanda de infraestructuras viarias, así como 
del impacto que estos tienen en la calidad de vida en las ciudades (Hensher y Puckett, 
2024). La optimización de estos sistemas, así como su integración en las lógicas del 
transporte urbano constituyen un área de investigación prolífica, centrada fundamen-
talmente en las aproximaciones basadas en datos y en modelos de inteligencia artificial.
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■ Vehículo autónomo. Los vehículos autónomos conectados y cooperativos (CCAV) 
están emergiendo como una fuerza transformadora en la movilidad urbana. 
Todos los sistemas que facultan el funcionamiento autónomo de estos vehículos, 
desde los que permiten la percepción del entorno hasta los que controlan cada 
uno de sus actuadores para navegar por la red viaria, están basados en técnicas y 
modelos de inteligencia artificial. Desde el punto de vista de la movilidad urbana, 
la seguridad, la interacción con otros usuarios de las vías (mucho más variados en 
entornos urbanos) y las comunicaciones entre las infraestructuras de la ciudad y 
los vehículos (V2X) son los principales campos de investigación (Campisi et al., 
2021). Los CCAV pueden mejorar significativamente la eficiencia y la seguridad 
del tráfico, planificar mejor las rutas, reducir los atascos y mejorar la fluidez del 
tráfico. Esta conectividad también permite maniobras de conducción cooperativa, 
como el platooning, que pueden aumentar aún más la capacidad de las carreteras y 
la eficiencia del combustible. Todos estos aspectos, además de los relacionados con 
el control de los propios vehículos, configuran un gran ámbito de investigación 
relacionado con los vehículos inteligentes y las smart cities. 

2.1. Fuentes de datos

Los diferentes contextos de aplicación citados anteriormente son, al mismo tiempo, 
consumidores y generadores de datos de diferente índole y disponibilidad. La figura 1 mues-
tra una representación de la disponibilidad de los tipos de datos más habituales, indicando a 
su vez los que, por lo general, únicamente pueden obtenerse comprándolos.

Mientras los datos generados por los sensores desplegados por diferentes institucio-
nes en las infraestructuras de movilidad suelen ser publicados en portales de datos abiertos, 

Figura 1. 
Disponibilidad de diferentes tipos de datos de movilidad urbana 

Disponibilidad 
Aforos, conteos, flujos

Uso de servicios públicos
Grafos de ciudades

Datos demográficos
Incidencias

GPS, Trazas movilidad
Trayectorias

Matrices Origen/Destino
Datos de sistemas embarcados
de vehículos autónomos

Datos
que se pueden

comprar

Datos
inaccesibles

Datos
abiertos

Fuente: Elaboración propia.
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y refieren generalmente al uso de dichas infraestructuras, los datos generados por sistemas 
embarcados en vehículos tienden a no ser públicos. Así, es relativamente sencillo encontrar 
fuentes de datos con información sobre conteo de vehículos, tiempos de recorrido, u ocu-
pación de diferentes vías, pero la disponibilidad de datos de percepción vehicular genera-
dos por el sistema LIDAR de un vehículo son, como norma general, inaccesibles de manera 
pública. De igual manera, los datos que permiten caracterizar viajes (origen y destino), y 
que son esenciales para numerosas tareas de gestión y definición de infraestructuras y ser-
vicios de transporte público, no suelen estar disponibles de forma pública.

Los datos son un aspecto fundamental en la investigación y desarrollo de sistemas de 
inteligencia artificial, y su disponibilidad condiciona la forma en la que se produce el avance 
en los diferentes campos mencionados anteriormente. Así, mientras la investigación de los 
sistemas de percepción y control de los vehículos se restringe a los contextos de los fabri-
cantes y centros de investigación que tienen acceso a los sistemas implicados, los trabajos 
relacionados con los datos de alta disponibilidad son abundantes y se extienden mucho más 
allá del dominio de aplicación.

Es más, como se analizaba en (Manibardo et al., 2021) y se observa en la figura 2, una 
gran parte del corpus académico relacionado con la movilidad urbana está relacionado con 
la predicción de tráfico, y en particular con el uso de herramientas de aprendizaje profundo 
(Deep Learning), que implican una alta complejidad y baja interpretabilidad de modelos 
para producir resultados con un impacto escasamente superior al de modelos de regre-
sión mucho más sencillos. La disponibilidad de conjuntos de datos (datasets) completos y 
abundantes propicia que investigadores sin interés particular en el dominio de la movilidad 
copen la investigación en este campo, con el objetivo de testear y demostrar las capacidades 
de las tecnologías de inteligencia artificial más avanzadas.

En el lado opuesto, los problemas de optimización inteligente que, para el contexto de 
la movilidad urbana, especialmente en logística, representan una buena parte de los retos 
a resolver y requieren menos disponibilidad de datos, acaparan una fracción considerable-
mente menor de la atención investigadora.

Figura 2. 
Evolución de las publicaciones de predicción de tráfico basadas en Deep Learning, 
con las fechas de publicación de técnicas específicas de aprendizaje profundo 
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Esta falta de encuentro entre la investigación en inteligencia artificial y los intereses 
del campo de la movilidad urbana se está viendo mitigada con las tendencias más actuales, 
explicadas más adelante. Por un lado, el desarrollo del vehículo autónomo acapara una gran 
parte de la actividad investigadora actual en el campo, y requiere del uso y despliegue de todas 
las herramientas IA disponibles, así como el desarrollo de nuevas tecnologías para resolver 
los retos que plantea. Por otra parte, la aplicación de tecnologías IA modernas a problemas 
clásicos (por ejemplo aprendizaje por refuerzo para resolver problemas de optimización) está 
generando interés en ambas comunidades. A continuación se muestran algunas de las princi-
pales áreas de investigación de aplicación de la IA en la movilidad urbana.

3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A LA MOVILIDAD URBANA

Como se ha visto, las herramientas basadas en inteligencia artificial son esenciales en 
el desarrollo de los llamados sistemas de transporte inteligentes, con un gran impacto en los 
elementos que configuran la movilidad urbana. Prácticamente cualquier técnica IA que se 
haya desarrollado tiene aplicación en alguno de los ámbitos citados anteriormente, si bien 
las aplicaciones principales podrían categorizarse principalmente en las que hacen uso del 
modelado basado en datos (aprendizaje máquina) y las que se basan en técnicas de optimi-
zación inteligente.

Los modelos de aprendizaje automático y aprendizaje profundo tienen especial rele-
vancia en todos los problemas relacionados con los vehículos autónomos y, como se ha visto 
anteriormente, para tareas predictivas que frecuentemente se relacionan con la estimación 
del estado o uso de una infraestructura, o bien predicciones de la demanda de un servicio, 
bien sea de transporte público o logístico. Estas predicciones tienen gran relevancia para la 
toma de decisiones tanto en el ámbito administrativo como de gestión logística, sin embargo 
el reto tecnológico que plantean puede considerarse ampliamente resuelto con las tecnologías 
disponibles a día de hoy. Por esta razón es posible apreciar un cambio de orientación en las 
tendencias de investigación, en el que las cada vez más avanzadas técnicas de aprendizaje 
máquina se utilizan principalmente para el contexto del vehículo autónomo, frente a su apli-
cación clásica para predicción de series temporales.

Por otra parte, las tecnologías de optimización inteligente, que tuvieron un gran relieve 
académico en la primera década de los 2000, con el auge de los modelos bioinspirados, han 
experimentado un declive investigador en los últimos años.

No obstante, como se puede observar en la figura 3, los problemas de optimización 
representan una gran parte de los retos de la movilidad urbana. Este tipo de problemas afec-
tan particularmente al ámbito de la logística, donde reducir la ruta a recorrer, los vehículos 
a usar o la forma de cargarlos son tareas que se pueden ver ampliamente beneficiadas por 
las técnicas de optimización inteligente. Fuera de este ámbito, estas técnicas tienen también 
impacto en aspectos que pueden ir desde la gestión de los ciclos en los semáforos hasta la 
selección de rutas óptimas para vehículos eléctricos.
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Así, la movilidad urbana en el contexto de la smart city es un dominio permeado por 
la inteligencia artificial y sus aplicaciones afectan a todas sus disciplinas de manera profunda 
y significativa. Desde la optimización del tráfico y la gestión de flotas hasta la mejora de la 
seguridad y la experiencia del usuario, la IA ya se utiliza de forma práctica y efectiva en diver-
sas aplicaciones. Sin embargo, el potencial de la IA en este campo es aún más prometedor. 
A continuación, exploraremos algunas de las tendencias de aplicación y de tecnología más 
impactantes y transformadoras.

3.1. Tendencias por aplicación

En esta sección se muestran las direcciones emergentes que están guiando la investiga-
ción y el desarrollo actuales en este campo desde la perspectiva de la aplicación o el problema 
a resolver. Estas tendencias pueden observarse en la investigación más reciente en el domi-
nio y revelan las potenciales transformaciones en la manera de moverse en las ciudades que 
podrían tener lugar en los próximos años.

3.1.1. Transporte público a la demanda

El transporte público a la demanda es un modelo de movilidad que se adapta a las nece-
sidades específicas de los usuarios en tiempo real. A diferencia de los servicios de transporte 
público tradicionales, que operan con horarios y rutas fijas, el transporte a la demanda ofrece  
cuando y donde lo necesiten. La implementación de este tipo de transporte público ya es una 
realidad en algunas ciudades (Cabildo de Tenerife, 2024), y suele utilizarse para dar cobertura 
pública a zonas con poca demanda o inaccesibles para los servicios de transporte regular, 
combinándose con las líneas de transporte regulares.

Figura 3. 
Ejemplos de problemas de optimización en diferentes áreas de la movilidad urbana 

PLANIFICACIÓN
DE RUTAS

LOGÍSTICA DE 
ÚLTIMA MILLA OTROS

• Asignación de carga
• Problemas del viajante (TSP)
• Rutado de vehículos (VRP)
• Reparto Modal
• Transporte a la demanda
• Configuración de líneas
• ...

• Centros de distribución
• Distribución compartida
• Flash delivery
• Scheduling
• Reparto con ventanas de tiempo
• Gestión de flotas
• ...

• Empaquetado (BPP)
• Gestión del espacio aéreo
• Ordenamiento
• Incentivos
• Ridesharing
• ...

Fuente: Elaboración propia.



106

El transporte a la demanda representa un reto tecnológico en lo que refiere al cálculo 
de rutas, ya que, si bien existen algunas implementaciones que se basan en la pre-reserva del 
servicio, el enfoque general consiste en la solicitud del servicio en tiempo real, lo que implica 
adaptar las rutas de algunos vehículos dinámicamente, considerando las peticiones actuales, 
los vehículos disponibles y la calidad del servicio.

El uso de sistemas de optimización inteligente dinámica puede permitir la creación de 
rutas de transporte público flexible que pueden cambiar sustancialmente el modelo de trans-
porte de las ciudades y sus entornos.

3.1.2. Esquemas de incentivos al transporte público/micromovilidad

El incremento de modos de transporte de pasajeros que ha tenido lugar en los últimos 
años, así como la gradual incorporación de zonas de bajas emisiones en las grandes ciudades, 
han favorecido la disponibilidad de alternativas sostenibles al vehículo privado para los des-
plazamientos intraurbanos. No obstante, la preeminencia de este último está impulsando la 
promoción desde la administración pública de esquemas de incentivos para el uso de trans-
porte público (EU Urban Mobility Observatory, 2024). Los esquemas de incentivos para el 
uso de micromovilidad y transporte público son estrategias diseñadas para fomentar el uso 
de modos de transporte más sostenibles y eficientes en las ciudades. Estos incentivos pueden 
incluir subsidios, descuentos en tarifas, programas de recompensas y beneficios fiscales para 
los usuarios que optan por bicicletas, patinetes eléctricos, autobuses, trenes y otros medios 
de transporte colectivo. Además, las políticas de infraestructura, como la creación de carriles 
bici y estaciones de carga para vehículos eléctricos, también juegan un papel crucial. Estos 
esquemas no solo reducen la dependencia de los vehículos privados, sino que también con-
tribuyen a disminuir la congestión, mejorar la calidad del aire y promover un estilo de vida 
más saludable y sostenible.

Estos esquemas de incentivación no son particularmente novedosos, y tienen un 
arraigo en aspectos como cuestiones demográficas o culturales, pero la incorporación de los 
modelos basados en agentes y los sistemas de optimización inteligente están estimulando un 
área de investigación que permite dar solución al problema de una forma mucho más deta-
llada, y crear incentivos a medida para cada usuario.

3.1.3. Platooning

El platooning o circulación en ”pelotón“ es una técnica de conducción en la que varios 
vehículos se desplazan en convoy, siguiendo de cerca al vehículo delantero de manera 
automatizada. En el contexto interurbano, el platooning se utiliza principalmente para 
camiones y vehículos comerciales en autopistas, mejorando la eficiencia del combustible 
y reduciendo las emisiones gracias a la disminución de la resistencia aerodinámica. En 
el entorno urbano, el platooning puede aplicarse a autobuses y otros vehículos de trans-
porte público, optimizando el flujo del tráfico y mejorando la seguridad vial. Además, el 
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platooning está empezando a plantearse en entornos urbanos como esquema de funciona-
miento para determinados vehículos autónomos, como vehículos de reparto o taxis autó-
nomos. El funcionamiento en convoy de estos vehículos, frecuentemente eléctricos, hace su 
consumo más eficiente, pero presenta diversos retos en lo que respecta al diseño del sistema 
de control de unión y separación del pelotón (Wang et al., 2020), el control de la trayectoria 
o el diseño de la ruta óptima.

Nuevamente, las herramientas IA son fundamentales para la implementación de esta 
tecnología, permitiendo la coordinación precisa y en tiempo real entre los vehículos. Además, 
la IA mejora la capacidad de los vehículos para reaccionar a situaciones imprevistas, como 
cambios repentinos en el tráfico o condiciones climáticas adversas, garantizando así una ope-
ración segura y eficiente.

3.1.4. Movilidad urbana aérea

La movilidad urbana aérea está emergiendo como una solución innovadora para 
descongestionar las ciudades y ofrecer nuevas formas de transporte eficiente y sostenible. 
Actualmente, diversas empresas están desarrollando prototipos de vehículos aéreos autóno-
mos, conocidos como taxis voladores o eVTOLs (vehículos eléctricos de despegue y aterrizaje 
vertical), que prometen revolucionar la manera en que nos desplazamos en entornos urbanos 
(Tecnalia, 2024). Los algoritmos de IA son fundamentales para la navegación autónoma, 
permitiendo a los vehículos aéreos planificar rutas, evitar obstáculos y aterrizar con preci-
sión. Además, la IA será esencial en la gestión del tráfico aéreo en tiempo real, un contexto 
altamente restringido y regulado, cuya complejidad ya supone un reto para el tráfico aéreo 
actual, que se verá multiplicado cuando se trate de espacio aéreo urbano. Sin la IA, la coor-
dinación y la precisión necesarias para operar estos sistemas complejos serían prácticamente 
imposibles de alcanzar, haciendo de la IA un componente crucial para el futuro de la movilidad 
urbana aérea.

3.2. Tendencias por tecnología

Tras explorar las tendencias de aplicación que están moldeando la movilidad urbana, 
esta sección se enfoca en las tendencias de la investigación en tecnologías de inteligencia arti-
ficial que pueden tener capacidad de provocar transformaciones cruciales en la forma en la 
que se resuelven algunos de los problemas descritos anteriormente.

3.2.1. Redes neuronales de grafos

Las redes neuronales de grafos (GNNs, por sus siglas en inglés) son una clase de mode-
los de aprendizaje profundo diseñados para operar sobre datos estructurados en forma de 
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grafos. Estos modelos extienden las capacidades de las redes neuronales tradicionales para 
manejar relaciones complejas y estructuras no euclidianas, lo que los hace particularmente 
adecuados para aplicaciones donde los datos tienen una estructura de grafo, como lo es la red 
de carreteras de una ciudad. Como los mapas de las ciudades son habitualmente públicos, 
es relativamente sencillo obtener un grafo que represente la conectividad de intersecciones 
y carreteras de una ciudad, y por tanto utilizarlo como fuente de partida para entrenar una 
GNN. De hecho, esta tecnología ha adquirido gran relevancia en lo que respecta a las predic-
ciones de tráfico urbanas (un dominio que como se ha visto anteriormente acapara una gran 
parte de la actividad investigadora). Actualmente es relativamente sencillo encontrar sistemas 
de predicción de tráfico cuyas fuentes de datos son los sensores en diferentes puntos de la 
ciudad y el grafo de la misma, obteniendo por un lado predicciones que consideran la topo-
logía de la ciudad, así como un sistema para estudiar las relaciones causales entre el tráfico 
observado en dichas localizaciones (Zhang et al., 2022).

No obstante, su potencial y futuros usos van más allá de obtener predicciones en locali-
zaciones en las que hay sensores. A través de técnicas basadas en características de los grafos, 
como el grado, la centralidad o la centralidad de intermediación se pueden obtener caracteri-
zaciones de todos los nodos de un grafo y realizar estimaciones de flujo, ocupación o tiempo 
de recorrido en cada nodo (Manibardo et al., 2023), tal como se observa en la figura 4. Esto 
tiene implicaciones de mayor alcance, ya que todos los problemas de rutado por los nodos de 
una ciudad pueden utilizar tiempos de recorrido estimados en cada uno de los nodos, para 
obtener rutas más óptimas. Igualmente, en otros entornos en los que se disponga de grafo, 
como almacenes logísticos, las GNN pueden permitir desarrollar modelos conscientes de las 
topologías reales. Así, el uso de GNNs tiene un impacto directo en los nuevos desarrollos de 
aplicaciones de movilidad urbana.

Figura 4. 
Ejemplo de aplicación de grafos para estimar el tráfico a nivel de red

Intensidad de Tráfico Denso

Fluido

Densidad
media

Nota: En la figura se aprecia el tráfico obtenido en los nodos de sensor (marcados con una x), asó como 
en los nodos generados en cada arista.
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3.2.2. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una técnica de inteligencia artificial en la que un agente 
aprende a tomar decisiones óptimas a través de la interacción con un entorno, recibiendo 
recompensas o penalizaciones en función de sus acciones, donde el objetivo es maximizar una 
recompensa acumulada a lo largo del tiempo. Este enfoque es bien conocido y establecido para 
problemas en los que se implementan soluciones basadas en agentes, y tiene una aplicación 
directa y clara en el aprendizaje de los sistemas de trayectorias de los vehículos autónomos, por 
ejemplo. En estos problemas, el vehículo es tratado como un agente que busca trazar una trayec-
toria entre dos puntos, y para ello dispone de acciones, que son recompensadas o penalizadas en 
función de lo útiles que sean para realizar la trayectoria de la manera más eficaz. Sin embargo, 
más allá del uso ”tradicional“ de los sistemas de aprendizaje por refuerzo, existe actualmente 
una corriente de investigación en la que se está aplicando esta tecnología para resolver pro-
blemas de optimización combinatoria. Bajo este paradigma, frente al enfoque de diseñar una 
solución y evaluarla de acuerdo a una función objetivo, haciendo cambios para evolucionar 
hacia soluciones mejores, el enfoque basado en aprendizaje por refuerzo construye soluciones 
dinámicamente y las va penalizando o recompensando de acuerdo con un esquema de recom-
pensas similar a la función objetivo. La figura 5 muestra las diferencias de entrenamiento entre 
estos dos esquemas. Así, para un problema de rutado en el que hay que encontrar el mejor orden 
posible para recorrer una lista de nodos, una solución basada en optimización combinatoria 
(a la izquierda en la figura 5) es construida de una vez, estableciendo un orden particular para 
navegar por los nodos y evaluando de forma global cómo de buena es esa solución. La solución 
basada en aprendizaje por refuerzo establece que el agente empieza en uno de los nodos y sus 
posibles acciones consisten en desplazarse a uno de los nodos disponibles. Cada una de estas 
acciones es penalizada o recompensada en función de lo buena que es esta decisión de forma 
global, es decir, considerando la ruta completa. Esta aproximación, mucho más costosa de cal-
cular la primera vez (en su entrenamiento), es capaz de generalizar para mejor para conjuntos 
grandes de nodos, y obtener soluciones de forma muy rápida, una vez se ha entrenado.

Figura 5. 
Diferencias en los esquemas de creación de soluciones para un problema de 
rutado de vehículos que parte del nodo inicial (en ocre) 

Definición completa de solución para resolver con
algoritmo de optimización metaheurístico

Definición incremental para resolver 
con algoritmo de aprendizaje por refuerzo

Nota: Los modelos metaheurísticos crean una solución completa y la evalúan, mientras que las aproxi-
maciones basadas en aprendizaje por refuerzo van calculando la mejor opción a visitar considerando el 
estado actual del agente y los nodos visitados previamente.
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Entrenar un modelo de este tipo es mucho más costoso y elaborado, pero su principal 
ventaja reside en la capacidad de generalización y la rapidez en tiempo de inferencia. Un sistema 
de aprendizaje por refuerzo moderno aprenderá, de forma latente en las redes neuronales que lo 
componen, las características del espacio de solución, y una vez entrenado producirá soluciones 
nuevas en tiempos de respuesta muy bajos. Este cambio es diferencial respecto a los sistemas de 
optimización, que requieren un gran esfuerzo computacional cada vez que alguna variable del 
contexto ha cambiado.

Por este motivo, la utilización de aprendizaje por refuerzo para problemas de opti-
mización puede tener un impacto claro en el ámbito de la movilidad urbana, pudiendo ser 
empleado para optimizar rutas de transporte, gestionar el tráfico en tiempo real, y mejorar la 
eficiencia de los sistemas de transporte público, entre otros. Como ejemplo, en (Andres, et al., 
2024) se utiliza aprendizaje por refuerzo para resolver un problema de rutado de vehículos 
frente a una solución equivalente con algoritmos de optimización metaheurística multiobje-
tivo. El problema está planteado para vehículos autónomos de reparto que comparten parte 
del recorrido en formación de pelotón (platoon), de forma que se produce un aumento de la 
eficiencia energética del conjunto de vehículos. El objetivo es maximizar el recorrido en for-
mación de pelotón, al mismo tiempo que se minimiza la distancia total recorrida cuando los 
agentes se separan del mismo para hacer repartos de forma individualizada.

En los resultados mostrados en la figura 6 se puede apreciar que la aproximación de apren-
dizaje por refuerzo no solamente obtiene mejores soluciones en términos de distancia recorrida, 

Figura 6. 
Soluciones a un problema de rutado con diferentes agentes que hacen repartos 
simultáneos basadas en aprendizaje por refuerzo (izquierda) y optimización 
combinatoria (derecha) 

Nota: La solución basada en aprendizaje por refuerzo propone el uso de varios platoons (pelotones de 
vehículos) que operan de forma simultánea y aumentan considerablemente la ruta compartida. Las 
rutas compartidas son mostradas con líneas punteadas. 
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sino también provee de soluciones que no estaban contempladas en la formulación original del 
problema (como considerar dos platoons simultáneos), además de ser capaz de generar solu-
ciones múltiples en tiempos muy bajos. Esta capacidad de adaptación a entornos dinámicos y 
complejos hace que el aprendizaje por refuerzo sea una herramienta poderosa para abordar los 
desafíos de la movilidad urbana, permitiendo soluciones más eficientes y sostenibles.

3.2.3. Explicabilidad

 La explicabilidad de los modelos de inteligencia artificial (xAI) ha emergido como un 
aspecto crítico en un contexto en el que los sistemas IA están cada vez más integrados en 
decisiones que afectan diversas áreas de la vida cotidiana, desde la atención médica hasta 
las finanzas. La explicabilidad ha cobrado especial relevancia en el contexto europeo, con 
la vigencia de la AI-Act, que establece diversos estándares de uso de las herramientas IA, 
muchos de ellos relacionados con la explicabilidad de los mismos. La capacidad de entender 
cómo y por qué los modelos de IA toman ciertas decisiones no solo mejora la transparencia y 
la confianza en estos sistemas, sino que también es esencial para identificar y corregir sesgos y 
errores, acercando las salidas de estos modelos a la comprensión de los expertos que los usan.

En el ámbito de los vehículos autónomos, la explicabilidad de los modelos de IA adquiere 
una relevancia especial. Estos vehículos dependen de algoritmos complejos para tomar deci-
siones en tiempo real, como la navegación, la detección de obstáculos y la respuesta a situacio-
nes de emergencia. La falta de explicabilidad puede hacer que estos sistemas sean vulnerables 
a ataques adversarios, donde pequeñas perturbaciones en los datos de entrada pueden llevar a 
decisiones incorrectas o peligrosas. La explicabilidad de la IA permite a los desarrolladores y 
reguladores entender mejor el comportamiento de los algoritmos, identificar posibles puntos 
débiles y fortalecer la seguridad contra ataques adversarios. Además, la xAI facilita la audito-
ría y la regulación de estos sistemas, asegurando que cumplan con los estándares de seguridad 
y ética necesarios para su implementación en entornos urbanos.

3.2.4. IA generativa en la movilidad urbana

 La inteligencia artificial generativa y los modelos de lenguaje están en plena ebullición 
como una de las áreas más innovadoras y de actualidad dentro de la investigación en IA. Estos 
modelos tienen la capacidad de generar contenido nuevo y coherente, como texto, imágenes, 
música y más, a partir de patrones aprendidos de grandes volúmenes de datos. La populari-
dad de estos modelos se debe en gran parte a su versatilidad y a la multitud de aplicaciones 
que abarcan, desde la creación de contenido creativo y la personalización de experiencias de 
usuario hasta la automatización de tareas rutinarias y la mejora de la interacción humano-
máquina. En principio el uso de estos sistemas parece alejado de cualquiera de los dominios 
de la movilidad urbana, más allá de su aplicación en los sistemas de interacción de los vehí-
culos autónomos; no obstante, y quizá por el gran atractivo actual que estos sistemas tienen 
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en la comunidad investigadora, están empezando a ser utilizados en diversos ámbitos. Sus 
aplicaciones van desde áreas tangenciales al campo como el análisis de redes sociales para 
predecir el tráfico, hasta la resolución de problemas mucho más relevantes, como su uso para la 
explicabilidad de modelos produciendo explicaciones textuales o la agilización del entrena-
miento de modelos de aprendizaje por refuerzo a través de instrucciones en lenguaje natural. 
El potencial de estas herramientas para determinadas aplicaciones, especialmente relaciona-
das con los vehículos autónomos, está todavía por explorar, pero al igual que en otros campos, 
es posible que la IA generativa tenga un impacto transformador en la movilidad urbana.

4. CONCLUSIONES

El impacto de la inteligencia artificial en la movilidad urbana es palpable actualmente 
a través de multitud de servicios y tecnologías de movilidad de las que ya disponemos. La 
inteligencia artificial ya ha transformado la forma en la que desplazamos personas y bienes 
en las ciudades. Muchos de los servicios de movilidad, que se suelen dar por sentados, como 
la entrega eficiente de paquetería, se solucionan con herramientas IA, mientras para otros 
aspectos como los vehículos autónomos, la intervención de herramientas IA es más evidente. 
Pero la IA no solo ha revolucionado la forma en que gestionamos y optimizamos sistemas 
de todos los ámbitos de la movilidad, sino que también está abriendo nuevas oportunidades 
para mejorar la eficiencia, la seguridad y la sostenibilidad en el entorno urbano. Así, el camino 
recorrido es importante, pero el avance de este conjunto de tecnologías plantea nuevos retos 
cada día. Como se ha podido observar a través de los diferentes ejemplos mostrados, la IA está 
transformando la manera en que las personas y los bienes se desplazan dentro de las ciudades, 
con soluciones cada vez más eficientes, rápidas y humanizadas. A medida que estas tecnolo-
gías continúen evolucionando, es esencial que se implementen de manera ética y sostenible, 
asegurando que los beneficios de la IA sean accesibles y equitativos para todos los ciudanos.
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