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Abstract:  This  paper  explores  the  potential  for  connected  public-transport  (PT) mobility  as  an 

alternative to motorized private transport (MPT) in medium-sized cities. Despite the high demand 

for MPT,  it occupies a  lot of space and contributes  to conflicts and  reduced  livability. The more 

sustainable  mobility  solution  of  PT,  however,  is  often  considered  slow,  unreliable,  and 

uncomfortable. To overcome  these  issues,  the authors  investigate  the  state-of-the-art  research of 

connected  PT  mobility,  including  ways  to  quantify  mobility  behavior,  micro-  and  macro-

simulations  of  traffic  flow,  and  the  potential  of  not-yet-established modes  of  transport  such  as 

Mobility on Demand (MoD) for last-mile transportation. MoD could reduce the drawbacks of PT 

and provide sufficient and sustainable mobility  to all citizens,  including  those  in  rural areas. To 

achieve this, precise information on individual traffic flows is needed, including origin–destination 

(OD) relations of all trips per day. The paper outlines a two-step approach involving the expansion 

of OD relations to include all modes of transport and diurnal variation, followed by microscopic 

traffic  simulations  and macroscopic  optimization  to determine  potentials  for  on-demand  offers 

within inner-city traffic. The paper concludes by calling for critical questioning of the approach to 

validate and verify its effectiveness. 
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1. Introduction 

Mobility  nowadays  is  based  on motorized  private  transport  (MPT).  Seventy-six 

percent of US commuters use their own vehicles to travel between home and work [1], 

whereas  in Germany, 61% of commutes are executed by car. Even with a massive shift 

from internal-combustion-engine (ICE) cars to e-mobility, climate targets (e.g., [2]) will be 

difficult to reach if the current number of vehicles is maintained. Moreover, private cars 

burden the environment, as they occupy a lot of space. In the US, there is an average of 

eight parking spaces per car [3,4], and 5% of urban land is used by parking lots. This high 

demand  for  space  results  in  conflicts  between  commuters  and  inhabitants  of  urban 

regions. Livability and health are often connected to the amount of motorized traffic [5]. 

Thus, for sustainable and livable cities it is important to reduce the number of cars and 

the amount of MPT mileage. 

A more sustainable alternative  to MPT commuting  is using public  transport  (PT). 

Unfortunately, usage is hindered because PT is currently seen as expensive, overcrowded, 
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unavailable,  unreliable,  and  uncomfortable  [6].  To  address  these  issues  and motivate 

commuters to use PT, innovative mobility solutions should be examined using state-of-

the-art modeling  and  simulation methods. One  example  of  an  innovative  solution  is 

extending conventional, scheduled PT with new on-demand (OD) modes of transport. 

Our contribution investigates the research of modeling multimodal mobility systems. 

We  start by  reviewing ways  to quantify mobility behavior.  If more  than one mode of 

transport  is used within one  travelled distance,  the  trip  is considered multimodal. The 

collected mobility data serve as a basis for micro- and macro-simulations of traffic flows. 

Based  on  these  simulations,  a  valid  evaluation  of  the  potential  of  new  (and  not-yet-

established) modes  of  transport  becomes  possible.  One  example  of  a  new mode  of 

transport is Mobility on Demand (MoD) for last-mile transportation. The vision of MoD 

is that rapid transit or bus connections with low station density and high travel speeds 

connect  mobility  hubs  of  rural  areas.  Regarding  the  adaptation  of  this  innovative 

transportation  mode,  it  has  been  shown  that  travelers’  attitudes  regarding  the 

sustainability of (possibly automated) OD vehicles is crucial [7]. MoD could thus solve the 

last-mile problem and connect mobility hubs with households, as well as provide short-

distance door-to-door relations.   

MoD could reduce the drawbacks of PT mentioned above and provide sustainable 

mobility even in rural areas, where inconvenient or slow point-to-point connections cause 

less  acceptance  of  PT. MoD,  understood  as  a  ride-pooling  service,  could  be  used  by 

ordinary PT fares as implemented in Hamburg [8]. From an economic perspective, this 

service can become a game changer, solving the current inconveniences of using PT if, at 

the same time, the expenses of MPT stay above the PT fare. In the largest German transport 

association, Rhine-Ruhr Transport Network, a passenger-kilometer of bus service results 

in a cost of EUR 30.69  [9]. With an average occupancy  rate of 1.3 persons per car,  the 

expenses per car-kilometer equal the PT costs per passenger of EUR 0.43. Compact cars 

from the fourth year onwards are likely to fall into this price category. Thus, PT is rarely 

more favorable than private cars, except in large metropolitan areas, where traffic volumes 

of 100,000 persons per day occur on many road sections. 

These high traffic loads are rare in Germany. Despite an almost 77.5% urbanization rate 

[10], only 9.6% of the population lives in cities with more than one million inhabitants [11,12]. 

Thus,  public  transport  is  in  the  dilemma  of  either  running  too  infrequently  and  being 

inconvenient or transporting too few customers at a time, resulting in more expensive tickets. 

To provide a foundation for a more sustainable future of mobility, this paper examines 

how door-to-door mobility can be determined in medium-sized cities. Precise information on 

individual  traffic  flows  is  not  publicly  accessible  for  research,  specifically  the  origin–

destination (OD) relations of every trip per day. However, determining these OD relations in 

a time-resolved manner is the first step in investigating multimodal PT systems (see Figure 1). 

The output of  this  first  step  is  an  expansion of  the OD  relations  to  include  all modes of 

transport and diurnal variation, which we refer to as the multimodal origin–destination–time 

matrix (MODTM or MODT matrix). The second step involves microscopic traffic simulations 

to estimate multimodal travel resistances, followed by macroscopic optimization to determine 

potentials for on-demand offers within inner-city traffic. 

 

Figure 1. Flow chart for a suggested approach to modeling multimodal public-transport systems. 

In the following sections, these steps will be explained using state-of-the-art methods. A 

critical review of the proposed approach should be performed to validate and verify the intent. 

2. Quantifying Human-Mobility Behavior 
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The first step towards accessing the potential of mobility in medium-sized cities is to 

access  the  inhabitants’ current mobility data. Mobility data describes  the movement of 

human beings in space and time, depending on the mode of transport used. These data 

can be used, for example, to  improve traffic forecasts and urban or transport planning, 

(e.g.,  [13,14]),  enhance  our  understanding  of  individual/group mobility  [15–17],  and 

increase  the  accuracy  of  predictions  about  future  destinations  [18,19].  Furthermore, 

mobility data have  the potential  to support various areas such as virus control  [20,21], 

epidemic prevention  [22],  telecommunications  [23], and energy and  climate protection 

[24,25]. 

2.1. Accessing Mobility Behavior 

Human-mobility behavior is characterized by trajectory patterns, modes of transport, 

locations of significance, and location-based activities [26]. These characterizations can be 

mapped in an MODTM. Interaction effects with other constructs have been highlighted in 

numerous previous studies. Examples include interactions with social-media-usage data 

on psychological  stress  [27],  sleep data on well-being  [28], and personality profiles on 

sustainable transportation [29]. 

In recent years, the number of mobility studies has increased significantly, as well as 

the diversity of topics, methods, and designs. Therefore, this section aims to provide an 

overview of existing designs and methods to quantify human-mobility behavior.   

The period considered  is one aspect  in which mobility studies differ most  in  their 

design. It represents both how long data were collected per person or group and how long 

the entire survey took. In the past, conventional cross-sectional designs collected data on 

a  single weekday within  a  certain  period. However,  since  the  late  1980s,  continuous 

surveys considering longer periods and collecting data across one or several years have 

become  increasingly popular  [30,31]. Although  some  argue  that  long-term  studies  are 

essential  to gaining a proper understanding of human-mobility behavior  [32,33], both 

advantages  and  disadvantages  are  described  in  the  literature.  The  advantages  of 

continuous surveys are the possibility to control for seasonal effects, to capture specific 

and spontaneous events, to aggregate subsequent years, and to include flexible designs 

and  additional  questions.  This  is  offset  by  higher  costs,  greater  difficulties  in  data 

collection, higher dropout rates, and an increased risk of fatigue for both the participant 

and surveyor  [31,33]. Therefore,  the choice  regarding  the period  for conducting  future 

mobility  studies  should be made  concerning  the  research question. At  the  same  time, 

continuous surveys should not be seen as a one-size-fits-all solution, as  it is sometimes 

misrepresented in the literature. Rather, appropriate observation periods should be used 

according to the research questions to achieve the best possible result. 

2.2. Data‐Collection Methods for Mobility Behavior 

The choice of method for data collection has been shown to significantly impact the 

respondent’s broader engagement, making this the most important aspect in the design 

of human-mobility studies [34,35]. Regarding the survey methods used, a basic distinction 

should be made between systems based on personal interviews and those based on self-

completion [31]. 

Personal interviews can further be distinguished between face-to-face interviews and 

telephone-based interviews. Face-to-face interviews have been used since the 1950s [36], 

mostly  in  the  context  of  developing  countries  such  as  Chile  or  India  [37,38].  The 

advantages  of  face-to-face  interviews  are  the  generally  high  response  rates  and  the 

considerable  flexibility,  e.g.,  in  collecting  additional  qualitative  data  [37],  and  the 

straightforwardness for participants [31]. Disadvantages of face-to-face interviews are the 

high  costs  [30,36]  and  (especially  in  comparison  to  self-completion  forms)  that  the 

questionnaires must be answered at  a  certain  time of day. Telephone-based  interview 

methods, in comparison, have been implemented since the 1980s and 1990s [36] and are 

relatively  cost-effective  and  therefore widely used,  e.g.,  in North America  [31]. Often, 
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telephone interviews are conducted using an interactive computing system, leading the 

interviewer through the questions and allowing direct data entry [39]. This method is also 

known as computer-assisted telephone interviews (CATI). Telephone-based surveys were 

common in the past, to the extent that in the 1990s, non-telephone households would be 

excluded from mobility surveys [31]. Today, the disadvantage emerges that an increasing 

number of households are only  reachable via a mobile phone number, which  is rarely 

listed in publicly accessible databases.   

Self-completion forms have thus gained importance in the collection of mobility data. 

Answers can be entered at a time suitable for the respondent, thus making the respondent 

burden  easier  [30].  It  is  advisable  to  focus  on  the  design  of  the  self-completion 

questionnaire and its ease of use, as this is the only direct contact with the participant [31]. 

Self-completion forms can be further distinguished by their format. Common formats are 

paper-and-pencil  interviews  (PAPI), as used  in mail-out/mail-back  surveys,  computer-

assisted web interviews (CAWI), and smartphone-based apps. In the first two mentioned 

formats,  item-nonresponse  errors  are  an  issue,  leading  to  fewer  trips,  as  trips  are 

incompletely reported or not reported at all [40]. 

PAPI, CAWI, and app-based surveys can be completed at any time and are normally 

completed by the respondents themselves. CAWI was introduced in mobility surveys in the 

early 21st century [36] to improve response rates by addressing population groups that are 

more  inclined  to  use  technology  [41].  In  comparison  to  paper  questionnaires,  online 

questionnaires offer advantages regarding the collection of responses (submitted with the 

questionnaire, do not have  to be manually  entered  into  a database),  the  accessibility of 

addresses (maps can be used to indicate locations directly), and implausibility prevention 

by logistics implemented in the questionnaire [42]. Moreover, based on earlier answers, only 

relevant questions can be shown to the participants, thus making the questionnaire easier to 

use [42]. Additionally, providing answers via common web browsers and smartphones can 

be helpful regarding accessibility, e.g., for people with impaired vision. 

Within the last decade, mobility research has evolved with a new, automated way of 

accessing  travel  information  using  Global  Navigation  Satellite  System  (GNSS) 

measurements  [43]. With  the  rise of  smartphone use, apps have been used  to  retrieve 

mobility  data  and  to  generate  travel  diaries  by  combining  various  sensor  data  (e.g., 

location and acceleration)  [36,42]. Apart  from correction by  the user, some of  the apps 

offer the implementation of questionnaires that collect information about the respondent’s 

attitude towards certain aspects of mobility.   

Apps  provide  one  crucial  advantage  over  PAPI,  CATI,  and  CAWI:  They  are  not 

dependent on the participant’s memory, which can help to prevent item-nonresponse and 

other  accuracy  errors  [36].  Additionally,  apps  can  be  particularly  useful  for  tracking 

multimodal trips, and the automated generation of travel diaries, combined with learning 

algorithms  and  suggestions,  can  further  ease  the  respondent  burden  [35,44].  The 

disadvantages are technical issues and a lower response rate. There are reported problems 

with the accuracy of location data, which can vary across devices and with technical issues 

lying within the apps themselves and connected systematic, device-related dropouts [36]. 

Response  rates  are  reported  to  be  lower  compared  to CAWI, CAPI,  and CATI  [36,42], 

sometimes as low as 3%. A possible explanation is offered by the two key components of 

the technology-acceptance model—ease of use and usefulness—which were identified as 

influencing  the  intention  to  continue  participating  in  the  corresponding  survey  [45]. 

However, privacy concerns were not found to have a significant impact on dropout rates 

[45].  It can be assumed  that dropout rates will continuously decrease as  technology and 

usability improve. To address the aspect of usefulness, future studies on app-based mobility 

tracking should provide information and educate participants accordingly [36]. As mobility 

studies depend entirely on the motivation and conscientiousness of participants, regardless 

of the method used [35], it is essential to consider and address participants’ concerns and 

needs. 
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2.3. Using and Enhancing Mobility Data 

In  this  section,  we  described  and  evaluated  commonly  used  methods  for 

quantification. We focused on methods based on the collection of actual mobility data of 

a certain period, thus accessing the OD data rather than relying on self-reported data from 

participants about their transportation habits and frequencies (e.g., [46]). Despite recent 

trends of using automatic generation of OD matrices via smartphone apps, a combination 

of  more  than  one  system  is  advisable.  This  contemplates  the  needs  of  different 

demographics and is also executed in the context of the German Mobility Panel [41]. 

Following  the proposed path, current human-mobility behavior can be quantified 

with its trajectory patterns, modes of transport, and places of significance. This provides 

insight into the mobility of a specific group of participants. Further processing is required 

to  extrapolate  the OD  data  to  the  total  population  of  the  area  of  interest.  Social  and 

demographic attributes of the sample are queried and population groups with significant 

differences in mobility behavior are created. The mobility behavior of the sample is then 

extrapolated  to  the  population  groups’  actual  size.  To  ensure  the  validity  of  the 

extrapolated mobility data, a validation process should be implemented. Existing traffic 

counts and other mobility data sets can be used for comparison and to determine whether 

the sample’s mobility  is representative. Significant deviations need  to be analyzed and 

may result in the calibration of the OD data. 

3. Microscopic Traffic Simulation 

In  the  second  step, mobility  behavior  of  the  inhabitants  of  an  example  city  and  the 

resulting traffic flow are simulated. A suitable microscopic traffic-flow model is necessary to 

be able to make predictions about the result of adjustments to the macroscopic traffic situation 

and  the selected road-network section. This means,  for example, a change  in  frequency of 

public transport, the addition of other modes of transport, or limitations to private transport. 

There are  several  tools  for  traffic-flow simulation,  including Multi-Agent Transport 

Simulation  (MATsim)  [47]  and  open-sources  tools  like  “Simulation  of Urban Mobility” 

(SUMO), which follows a different modeling approach and is not focused on PT. SUMO 

offers  many  advantages  over  commercial  simulation  software  like  PTV  Vissim  [48], 

TransModeler [49], and Aimsum [50]. SUMO supports many data formats, simplifying the 

process  of  importing  data  from  other  sources,  such  as  GPS  data  and  road-network 

information of open-source map providers. In addition, SUMO has a strong focus on public-

transport  simulation, which  is  suitable  for projects  related  to PT.  It has  the  largest user 

community and many online resources, which provide an easy start for new users while 

being highly adaptable and customizable. Although both commercial simulation software 

and SUMO have their advantages, SUMO is a better choice for many applications due to its 

lower cost, wide range of in- and output formats, and strong focus on PT simulation. It is 

well suited for both academic and commercial projects, making it a versatile tool for traffic 

simulation. 

Therefore,  SUMO  from  the German Aerospace Center  is  the  tool of  choice  for  the 

simulation of a microscopic traffic-flow simulation [51]. This tool offers the possibility to use 

a  selected map  section of an open-source map provider  such as OpenStreetMap  [52]  to 

generate  node  (junctions)  and  edge  (roads)  networks  in  a  fast,  resource-efficient,  and 

customizable way. In the simplest case, a randomized traffic flow can be applied to the road 

network. Common modes of transport can be included in the consideration, provided that 

the corresponding effort is put into the adaptation of the automatically generated nodes and 

edges. Figure 2 shows the above-mentioned city provided by OpenStreetMap in the upper 

half.  In  the  lower  half,  the  road  network  converted  by Netedit  is  shown. Netedit  is  a 

graphical network editor included in SUMO. This has already been assigned a randomized 

traffic flow, which can be seen within the magnifying-glass visualization. 
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Figure 2. OSM data (top) conversion to road network (bottom) [52]. 

To minimize  the post-processing effort,  the first goal  is  to  improve  the automatic 

generation and parameterization of nodes and edges, as well as their dependencies. This 

is particularly crucial because the aim  is not solely to represent a single specific city or 

region. Rather, the transferability to any area should be ensured. Since the modeling of a 

whole city or a large region is quite complex or even impossible for a non-expert, e.g., the 

corresponding PT association, an easy-to-use tool must be developed. This task should be 

specified in the discussion (see Section 5). 

A validation of the simulation should first be completed for the exemplarily chosen 

city by extending the generated MODTM with a mathematical model based on existing 

research results [53–56]. This model includes determined travel resistances for different 

modes of transport, which will allow us to draw conclusions about both mode choice and 

occupancy levels. 

In the context of SUMO, it must be possible to use and process a known MODTM. 

Currently, OD matrices with defined  start  and  end  edges  or  traffic-assignment  zones 
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(TAZ) can be used within the framework. These zones serve to describe the traffic flow 

between  districts  over  time. However, we  still  need  to  incorporate  the  surveyed  and 

extrapolated mode of  transport  into  the simulation  to  reflect  the complete  information 

content of an MODTM. One way to do this is to divide the complete MODTM by transport 

modes  and  create  an OD matrix  for  each mode  that  describes  the  surveyed mobility 

behavior between districts (or TAZs) over discrete time periods. As soon as this procedure 

is complete, we can start to further implement and investigate topics such as MoD. This 

brings us to the well-known problem of time-dependent vehicle-routing problems. 

To  simulate MoD,  especially  the  benefits  at  off-peak  hours,  the  vehicle-routing 

problem needs to be time dependent and take flexible departure times of passengers into 

account.  Ref.  [57]  completed  some  pioneering  work  in  formulating  time-dependent 

vehicle-routing problems (TDVRP) with certain heuristics. Refs. [58,59] adapted the well-

known methods  of  branch  and  price  and  branch  and  cut  to  solve  TDVRP.  Ref.  [60] 

formulated TDVRPs with soft and hard time windows to take flexible travel demands into 

account. Ref. [61] solved TDVRPs with soft time windows and stochastic travel times due 

to traffic congestion by using a tabu search and an adaptive large-neighborhood search. 

Ref.  [62] use a  tabu search and  the ant-colony system  in a supply chain and  recycling 

TDVRP.  Those  examples  and  most  other  approaches  found  in  the  literature  used 

heuristics  to solve TDVRPs  [63] and  therefore applied  to a  few specific use cases only. 

Which method fits best as a basis  for our approach  remains  to be analyzed  in  further 

research. 

Thus, from a microscopic point of view, SUMO can be used to simulate when and 

how travelers move between places in different transport modes. In Section 4, we will look 

at  the  resulting  travel  resistance  and  the  extent  to which  a  targeted  use  of MoD  can 

improve the traffic flow in the region under consideration. 

4. Macroscopic Multimodal Public-Transport Model 

The  third  and  final  step  of  the  suggested  approach  (see  Figure  1)  describes  the 

macroscopic multimodal PT model, which is necessary to optimize the given parameters 

(e.g., the size of the MoD fleet, travel resistances, etc.). 

In the second half of the 20th century, PT systems were mathematically modeled by 

various means. The vast majority utilized mathematical-network problems to describe the 

spatiotemporal  mobility  behavior  and  vehicle  routes.  A  fundamental  mathematical-

programming model of a general PT network and an optimization procedure to schedule 

bus-departure times were developed in 1976 [64] under known deterministic conditions. 

Further development in computer-science and operations research enabled more degrees 

of freedom and more complex network-flow problems [65]. Some famous examples are 

vehicle-routing problems (see Section 3) and shortest-path problems, which are relevant 

to  the MoD model. The  time-dependent  expansion of network problems  is  especially 

relevant for this contribution to model the supplement of MoD in PT at off-peak times. 

4.1. Discretization of the Area under Investigation 

For traffic analyses on a macroscopic level, the size of traffic cells (see TAZ, Section 3) 

usually represents the districts of the investigated city [66]. This leads to bulky zone sizes of 

a few square kilometers, which are too inaccurate to model local transport, especially the 

last-mile  problem.  The  average  path  of  PT  users  from  their  residence  to  their  next 

destination is approx. 5 min or 375 m [66]. Traffic cells in studies including local PT should 

be sized in this scale to minimize inaccuracy due to discretization (see Figure 3). Footpaths 

to or from a stop or station need to be considered, because they are a common reason for 

not using PT. 
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Figure 3. Districts of Krefeld, Germany, separated into 400 × 400 m traffic cells. 

Macroscopic means that the spatiotemporal resolution is still high, but other than in 

microscopic simulations (see Section 3), persons or vehicles are not considered. The model 

aggregates the number of travelers for each cell and time step to save computational time 

and to solve linear-programming problems in polynomial time. 

Our approach is based on the previous project MobilitätsWerkStadt 2025, in which a 

400 × 400 m grid of traffic cells led to negligible small deviations in approaching PT [54]. 

In  this example,  the grid contained 866 cells with 749,090 possible OD relations. Every 

mobility demand could be assigned to one of these relations. 

4.2. Public‐Transport Travel Resistances 

The German Ministry of Transport commissioned the development of a method for 

rail-bound PT  investments  [67]. Different modes of  transport are made comparable by 

modeling inconveniences (e.g., waiting times, searching for parking space, changing into 

other PT lines, or walking distances to stations) with travel-time equivalents. The sum of 

the actual travel time and the equivalent on a relation is defined as the travel resistance r 

specified  in minutes. For PT, each relation  from origin  i  to destination  j has a different 

value of r, summarized in a matrix R, which is defined as follows [67]: 

𝑅௜௝,୔୘ ൌ 𝑅௔௣௣௥௢௔௖௛ ൅ 𝑅௦௧௔௧௜௢௡ா௡௧௥௬ ൅ ∑ ሺ𝑅௜௡௏௘௛௜௖௟௘,௉௉ሻ௉௉ ൅ ∑ ൫𝑅௙௢௢௧௪௔௬஼௛௔௡௚௘ ൅஼

𝑅௪௔௜௧,௉௉ ൅ 𝑅௖௛௔௡௚௘ ൅ 𝑅௦௧௔௧௜௢௡஼௛௔௡௚௘൯ ൅ 𝑅ௗ௘௣௔௥௧௨௥௘ ൅ 𝑅௦௧௔௧௜௢௡ா௫௜௧.   
(1)

with 

 𝑅௜௝,୔୘: travel resistance of relation from origin i to destination j with PT; 

 𝑅௔௣௣௥௢௔௖௛/ௗ௘௣௔௥௧௨௥௘: travel resistance of approaching or departing PT; 

 𝑅௦௧௔௧௜௢௡ா௡௧௥௬/஼௛௔௡௚௘/ா௫௜௧: additional resistance of station due to insufficient amenities; 

 𝑅௜௡௏௘௛௜௖௟௘,௉௉: rated travel time of part of the path; 

 𝑃𝑃: part (section) of the whole path; 

 𝑅௙௢௢௧௪௔௬஼௛௔௡௚௘: rated travel time of the footpath between stations 

 𝑅௪௔௜௧,௉௉: travel-time equivalent for waiting times while changing mode of transport; 
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 𝑅௖௛௔௡௚௘:  travel-time equivalent  for additional  inconveniences of changing mode of 

transport (except waiting times). 

For  example,  the  travel-time  equivalent  𝑅௔௣௣௥௢௔௖௛ ,  representing  a  footpath  to  a 
station with a certain length  𝑡௔௣௣௥௢௔௖௛  specified in minutes, can be calculated by: 

𝑅௔௣௣௥௢௔௖௛ ൌ 𝑡௔௣௣௥௢௔௖௛ ൈ ൫0.9 ൅ 0.15 ൈ 𝑡௔௣௣௥௢௔௖௛൯,   (2)

with 

 𝑡௔௣௣௥௢௔௖௛: time to approach PT in minutes. 

This method needs  to be  comprehensive  and  applicable and  therefore uses  some 

simplifications  to  be  computable. The  total  number  of  bus  trips per day  on  a  certain 

relation, the cycle time, and many other factors as input variables lead to a simple scalar 

output variable r for public and private transport. 

The temporal distribution of the number of bus trips between two bus stops can affect 

service quality. For example, if two bus lines connect at the same two stops, the following 

deviation occurs. The first  bus departs  at  6  a.m.,  7  a.m., …,  9 p.m.  If  the  second  bus 

departed at 6:01 a.m., 7:01 a.m., …, 9:01 p.m., the total service quality between the two bus 

stops  would  be  significantly  worse  compared  to  another  case  with  the  second  bus 

departing at 6:30 a.m., 7:30 a.m., …, 9:30 p.m. The method mentioned above [67] does not 

consider this, simplifying the issue by using the total number of bus trips per day, which 

would be the same in both cases. 

4.3. Time‐Dependent‐Directed Graph 

For decades, public-transit  systems  such  as  buses  and  trams have  been modeled 

using  directed  and  weighted  graphs.  Nodes  represent  stations  and  can  include 

information such as location, name, wheelchair accessibility, seating, and nearby shops. 

Edges  represent connections between  two stations with any PT mode and can  include 

information  such  as  capacity  limits,  operating  company,  assigned  route  name  or  line 

number, or Wi-Fi availability. The weight of an edge is usually given by travel time, so 

shortest-path  algorithms find  the  fastest path between  start  and destination nodes.  In 

time-dependent graphs, the weight of an edge is a vector or time-dependent function that 

considers departure times and models different  travel  times  in a daily variation due  to 

traffic jams or varying cycle times. 

4.4. Time‐Dependent Shortest‐Path Algorithm with Multidimensional Edge Weights 

Shortest-path problems find  the fastest path between start and destination nodes  (see 

Figure 4), with edges weights typically representing costs that need to be minimized [68–71]. 

Distances as edge weights result in the shortest path; travel time as edge weights result in 

the fastest path. 

In this approach, the objective is to minimize the travel resistances r of a PT system, 

meaning that the best path between two nodes equals the one with the minimum r, which 

might differ to the path with minimum travel time  𝒕.. Therefore, the edge weight is set to 

r. If r  is a time-dependent sawmill  function (see Section 5),  the shortest-path algorithm 

also needs to know when the person arrives at a node. That means that t is added as a 

second edge weight to compute the arrival time at each node in the graph. Both  𝒕  and 𝒓 
are  time-dependent  functions.  If  the  timestep  is set  to one minute and  the observation 

period is set to one day, the edge weight corresponds to 𝑾 ∈  ℝଶൈଵସସ଴. 

Alternative approaches, which  already have  implemented multidimensional  edge 

weights  with  sawmill  time-dependent  travel  times,  were  not  found  in  the  common 

literature. Such an algorithm will be implemented in further research by the authors. One 

promising  approach  could be  to  adapt  and  extend well-known optimization methods 

such as the A*-Algorithm [71]. 
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Figure 4. Directed graph with exemplary shortest path (dark-red edges) between two points. Black 

edges  represent  footways;  blue  edges  represent  rail  and  bus  routes  between  purple-illustrated 

stations; green points represent the middle of traffic cells. 

4.5. Constant Travel Resistances of Transfers in Graph Theory 

To model  the  inconvenience  of  changing public  transport,  a  constant  travel-time 

equivalent of eight minutes is added to the waiting time and walking distance to the next 

station  [67]. Waiting  times are considered by  the  function of  the departure  times of an 

edge, whereas walking distances between stations can be modeled by separate edges. To 

model  the  constant  equivalent  of  eight  minutes,  a  control  variable  is  added  to  the 

implementation of the shortest-path algorithm and concatenates the different lines used. 

For each different PT line used in the path from the origin node to the destination node, 

the constant travel-time equivalent is added to the total travel resistance. 

4.6. Travel Resistances of Motorized Private Transport, Cycling, and Footpaths 

Computing  travel  resistances  for MPT,  cycling, or by  foot between an origin and 

destination node can be achieved by publicly available data [54,56]. This approach uses 

floating car data to find the actual travel times on streets, including congestion and traffic-

light settings for different times of day. Evaluating parking-space availability is difficult 

and, to this day, has not been solved by using publicly available data. Other studies use a 

different approach by assuming the average search time for parking spaces [72–74]. Some 

cities have parking-space management systems and can deduce  the real-time available 

parking  space  in  a  whole  district  with  sensors  installed  in  some  parking  lots.  It  is 

challenging to obtain parking-space availability by calculating the number of vehicles in 

a district and comparing it to the number of available parking spaces, because maps of 

parking spaces do not contain the number of parking lots at the roadside, which can also 

vary due to different vehicle sizes and parking behavior. 

4.7. Macroscopic Modeling of Mobility on Demand 

To insert MoD systems into the macroscopic graph structure for the optimization (see 

Section 4.9), average waiting and driving times between all traffic cells based on the size 

of  the vehicle fleet,  size of  the  service area, and operating hours must be depicted by 

microscopic  traffic  simulations  (see Section 3) and using validated and up-to-date OD 

matrices as described (see Section 2). 
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4.8. Economic Point of View 

To  find  the  optimal  PT  system  with  certain  boundary  conditions,  the  objective 

function must consider economic indicators. Initial and operating costs are modeled using 

simplified key performance indicators (see Table 1). 

Table 1. Operating costs of a PT vehicle (cf. [75]). 

Per Operating Hour  Per Year  Per Kilometer 

Driver’s wage  Insurance  Energy 

Employee training  Inspection  Tires 

Monitoring  Overhead  Maintenance 

Additional services     

4.9. Optimization Problem 

The above-described macroscopic model can allocate travel demand from OD data 

(see Section 2) to the mode of transport by comparing travel resistances. In other words, 

it computes the modal split of a certain transport offer. The number of people buying a 

monthly ticket subscription and the number of individual tickets in PT can be estimated, 

which results in the revenue of PT companies. Additionally, the model computes the costs 

to provide this mobility offer. 

The  optimizer  can  change  the mobility  offer  by  allocating  the  vehicles  to  other 

spatiotemporal  routes  and by  adding vehicles or  routes.  Several boundary  conditions 

must be considered, such as school  transport,  the municipal PT plan, and  the mobility 

guarantee provided by a local-transport operator. 

There  can  be  several  (multi-)objective  functions  set  up with  the  aforementioned 

method, combined with educated assumptions and additional constraints: 

1. Minimize average public-transport travel resistance of all relations or maximize the 

modal shift with today’s investments as the maximum budget. 

2. Minimize cost or maximize revenue with today’s travel resistances. 

3. Minimize government subsidies to get a modal split of 30%, 40%, …, or 60% PT. 

4. Minimize CO2 emissions with a certain amount of government subsidies. 

In summary, the third step benefits from renowned methods from graph theory and 

operations  research  and  combines  them  with  proven methods  of  feasibility  studies, 

enabling an innovative approach to improve the planning of extending PT systems with 

MoD or other new modes of  transport. However,  the described  inaccuracies of  travel 

resistances need to be addressed in further research, which is elaborated in Section 5. 

5. Summary of Results 

This contribution aims to outline an approach to determine the effect of future door-

to-door mobility on the modal shift from MPT to PT. The presented methods can be used 

or adapted by municipal-traffic planners and research institutes to conduct a cost–benefit 

analysis in their local context. To our knowledge, there are no publicly available studies 

considering  economic  and  environmental  efficiency  or  the  attractiveness  of  regular 

transport  services  extended with MoD. Our  contribution  identifies  the  complexity  of 

today’s issues of modeling multimodal transport systems to their full extent. 

Based  on  state-of-the-art  research,  we  derived  three  steps,  shown  in  Figure  5. 

Quantifying human-mobility behavior  is  complex but  crucial  for  any  further analysis. 

Compared to other state-of-the-art methods presented in Section 2, we propose using a 

highly resolved MODTM and an analysis of  the choice of mode of  transport based on 

quality. The quality of a mode of  transport can be modeled with  travel  resistances, as 

shown  in Section 4.2. This enables  the prediction of modal shifts  in step  three  (see  left 

arrow  in  Figure  5). To  compute  the  travel  resistances  of MoD  systems,  their  average 

occupation rates, travel speeds, and waiting times (KPIs of MoD) must be determined by 
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microscopic traffic simulations. The latest challenges using SUMO, the furthest developed 

open-source  software—easily  accessible  for  every  municipal  traffic  planner—are 

explained in Section 3. The input parameter of the microscopic simulation could be the 

size of the additional vehicle fleet. The resulting KPIs of MoD are used to compute the 

travel  resistance  for  every  edge  of  the  macroscopic  graph.  Section  4.4  explains  the 

characteristics of  time-dependent graphs and shortest-path algorithms. Along with  the 

mathematical functions to describe the choice of mode of transport, the macroscopic traffic 

model can compute the modal split for every OD relation. During the optimization, edges 

representing MoD  trips  can be  added or  removed  from  the graph. Every  added  edge 

increases the investment and operating costs of the public-transport system. With any of 

the objective functions described in Section 4.9, the optimal size of the traffic fleet can be 

computed. 

 

Figure 5. Flow chart for a suggested approach to modeling multimodal PT systems. 

This approach secures investment in MoD fleets and helps municipal-traffic planners 

to  establish  the  most  efficient  public-transport  system  from  an  environmental  and 

economic point of view. 

6. Discussion 

Today, the necessary computing power exists to implement the modeling approach 

presented  in  this  study, which  aims  to  simulate  the  potential  impacts  of  tomorrow’s 

mobility on current transportation systems. Section 2 summarizes and evaluates various 

survey methods  and  designs  to  access  current mobility  behavior. We  recommend  a 

combination of methods  to collect a broad number of data and  further validation with 

publicly  available  data.  The  resulting  matrix  contains  validated  information  on 

inhabitants’  door-to-door  mobility  behavior  and  constitutes  the  foundation  of  the 

following  two  steps.  Our  approach  is  based  on  minimizing  travel  resistance  and 

optimizing travel time. In addition, mobility behavior and especially its adaptation to new 

developments are also influenced by psychological aspects, which are not considered in 

our simulation. 

The second step shows a way of integrating the resulting MODT matrix in the traffic-

flow  simulation by using  the SUMO  tool. The manual  reworking of  intersections and 
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traffic lights in SUMO can be particularly challenging for increasing city sizes or regions 

due to the number and complexity of intersections and traffic-light logistics. This can be 

time-consuming, making the simulation process impractical. In addition, the process can 

be even more time-consuming for untrained users of SUMO, as they may not be familiar 

with  the  tools  and  techniques  or  know what  to do  to  realistically  implement  various 

intersection  situations. For  this  reason,  software must be  created  that guides  the user 

through  the creation and evaluation of  the  traffic-flow scenario step by step. Not only 

should the map data of the selected city or region be included but all relevant data should 

also be available to the user. The resulting tool should be able to use and interpret different 

data  sets  to  improve  the accuracy of  the model. For  example,  it  should be possible  to 

include  existing  PT  schedules  and  public  standardized  schemes  for  switching  traffic 

signals.  Special  attention  should  be  given  to  the  possibility  of  using  and  integrating 

collected MODTM to create a demand-responsive traffic scenario (see Section 2). 

The  third  step  includes  generating  a macroscopic  traffic model  representing  all 

modes  of  transport with  the  help  of  graph  structures  and  travel  resistances  as  edge 

weights. Section 4 presents current standards  in graph  theory and a critical analysis of 

travel resistances. This model can compare different modes of transport for every single 

spatiotemporal mobility demand and predict modal  shifts due  to  changes  in mobility 

offers.  By  optimizing  graphs,  nodes,  and  edges  using well-known methods, we  can 

modify, enlarge, or leave out elements to find the optimum public-transport system under 

certain constraints. An objective function could be maximizing the modal shift from MPT 

to PT, whereas a possible constraint could be cost neutrality. The input parameter of the 

optimization  could be  the  size of  the MoD  car fleet. To  ensure  realistic  results of  the 

macroscopic optimization, the final parameters can be checked in a feedback loop with 

the microscopic simulation of step 2.   

To  overcome  the  described  inaccuracies  of  travel-resistance  calculations,  some 

modifications must be made. A detailed temporal resolution of travel resistances needs to 

be considered to optimize MoD services and their benefits at off-peak hours. 

Calculating the travel resistance for every time step of an investigated period leads 

to a sawtooth function (see Figure 6). In this simplified case, travel resistance r is calculated 

minute-wise, corresponding to  𝒓 ∈  ℝଵସସ଴, for a bus connection that departs hourly from 

5:00  a.m.  to  11:00 p.m. The minimum values of  r  represent  the  sum of  the walkways 

to/from the station and the driving time. The person boards the bus  just in time. Every 

other higher value includes additional waiting times. The peaks of the sawtooth function 

represent the case of  just missing a bus and waiting for the next to come. The function 

could be used as an edge weight of the public-transport graph. 

 

Figure 6. Example of a sawtooth function describing travel resistance r of a specific relation, which 

allows an evaluation of the service quality at different times of the day. 
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Our optimization framework can address various issues, such as analyzing scenarios 

that compare the initial costs of highly automated vehicles with the operating costs. The 

simulated scenarios can investigate (upcoming) behavioral intentions. This leads the way 

to  estimating  possible  utilization  rates  and  thus  exploring  under  which  economic 

conditions highly automated OD vehicles are commercially self-supporting. In addition, 

psychological factors influencing mobility behavior, e.g., sustainability attitudes, can be 

investigated [76,77]. 

Predictions regarding the MPT development show a significant increase of around 

10%  until  2030  [78], which  further  stresses  the  need  for more  sustainable modes  of 

transport. This  is especially  relevant since  the  transport sector  in Germany missed  the 

sector target of the Climate Protection Law significantly by more than 9 million t CO2 eq. 

in 2022 [79]. Our approach can contribute to the mobility  transition by taking different 

carbon-pricing schemes into account and rating their effects on the modal shift. 

Focusing  on  public  transportation, we  consider  the  potential  impact  that  better 

infrastructure can have on mobility-impaired people and  low-income households  [80]. 

Our  approach  provides  a  reliable  foundation  for  investment  decisions  in municipal 

transportation  companies, which  in Germany are often financed by public means and 

must bear public and social responsibility, e.g., by making their mobility offer accessible. 

Compared  to commercial software, our approach aims  to provide an open-source 

base that is easily accessible and uses hands-on methods to process a variety of data sets. 

This  enables  a  community-driven  optimization  tool  benefiting  from  interdisciplinary 

developers and users. 

The outlined approach could be  limited by  focusing on  the simulation of mobility 

within a medium-sized city, leaving out transregional traffic, e.g., from adjoining cities. 

Another  limitation emerges  in  the database of our simulation:  It rests on accessed and 

enriched mobility behavior. Following the mobility-biography approach, this behavior is 

subject  to continuous change, e.g., because of major  life events  [81]. Extending public-

transport offers can affect traffic demands. Autonomous vehicles in particular might favor 

urban sprawl [82]. Therefore,  it  is crucial  to use current mobility data and renew  these 

data on a regular basis—in particular, after introducing a possible new mode of transport. 

Despite these limitations, our contribution sets the ground for the evaluation of future 

mobility modes. Therefore, an interdisciplinary approach to modeling multimodal public-

transport systems should be implemented, as it leads the way to a more knowledge- and 

simulation-based  evolution  of  modes  of  transport.  This  research  introduces  a  novel 

approach for modeling multimodal transport systems in medium-sized cities. It integrates 

microscopic  traffic  simulations  and  macroscopic  public-transport  models  to  evaluate 

mobility behavior and modal shifts. The study incorporates economic indicators to assess 

the economic viability of different  transport modes and emphasizes sustainability, social 

responsibility, and the importance of open-source collaboration in transportation planning. 

Overall, we offer a comprehensive framework that considers various factors in optimizing 

transport systems and supports the transition towards sustainable and efficient mobility. 

7. Conclusions 

Our contribution outlines a transferable approach to model mobility behavior within 

highly  populated  regions  and  enhances  existing  public  infrastructure,  e.g., with MoD 

services. The simulation builds the foundation for the implementation of any future mode 

of transport even under economic-boundary conditions. The presented approach therefore 

is not only of theoretical value but also highly relevant for a sustainable mobility transition. 
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