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Resumen

El analisis no invasivo de flujos en reactores quimicos industriales es esencial para optimi-
zar el rendimiento y la eficiencia de estos sistemas en aplicaciones industriales. Esta tesis
presenta Quetzal-Flow, un modelo de aprendizaje profundo disefiado especificamente pa-
ra la estimacién de flujo 6ptico en reactores quimicos, que busca superar las limitaciones
de las técnicas tradicionales de medicion de flujo, como la velocimetria laser de efecto
Doppler y la velocimetria de imagenes de particulas. Dichos métodos, aunque efectivos,

implican altos costos y complejidades de infraestructura, limitando su aplicabilidad.

Quetzal-Flow implementa una arquitectura bifurcada con extraccion jerarquica de caracte-
risticas y mdédulos de refinamiento adaptativo, permitiendo una estimacion de flujo 6ptico
precisa y no invasiva en diversos escenarios de reactor. Evaluado en conjuntos de datos
como FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel y KITTI2015, el modelo alcanza resultados de
precision competitivos, logrando un Error de Punto Final (EPE) de 0.64 en el subconjun-
to limpio de Sintel y 0.96 en el subconjunto final, superando a otros modelos avanzados
como FlowNet, PWC-Net y RAFT.

Ademas, las visualizaciones generadas por Quetzal-Flow muestran su capacidad para
capturar patrones complejos de movimiento y oclusiones, lo cual es crucial para aplica-

ciones en reactores quimicos industriales. Este método ofrecera una alternativa escalable
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y mas economica para el analisis hidrodinamico en reactores, facilitando un monitoreo
mas preciso del comportamiento del flujo sin la necesidad de equipos costosos. A pesar
de sus logros, existen areas de mejora en términos de eficiencia computacional y adap-
tabilidad a escenarios industriales reales, aspectos que se destacan como oportunidades

para investigaciones futuras.
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CAPITULO 1

Introduccién

En este capitulo introductorio se aborda la importancia del flujo éptico en diversas apli-
caciones, destacando los desafios actuales y las oportunidades de mejora en el area. Se
presentan los objetivos de la investigacion, asi como una revision del estado del arte en
las técnicas de estimacion de flujo 6ptico. Ademas, se discuten las principales contribu-
ciones del trabajo y se ofrece una guia sobre la estructura de los capitulos que conforman

este documento.

1.1. Antecedentes

Los electrodos de placa plana se utilizan ampliamente en procesos electroquimicos debido
a su versatilidad, bajo coste de mantenimiento, distribucion uniforme del potencial y de la
corriente, facilidad de construccion de diferentes arquitecturas de electrodos, capacidad
de incorporar espaciadores en forma de red o mezcladores estaticos estructurados para
mejorar el transporte de masa a la superficie del electrodo, y facilidad de escalado y control

[19]. Entre sus aplicaciones estan:



= Produccién de cloro e hidroxido de sodio: Se utilizan electrodos de placa plana en el
proceso de cloro-alcali, que es un método para producir cloro e hidréxido de sodio

a partir de agua salada [19].

= Fabricacién farmacéutica: Se utilizan electrodos de placa plana en la produccion de

diversos productos farmacéuticos, incluidos antibiéticos, hormonas y vitaminas [20].

= Reacciones organicas e inorganicas: Se utilizan electrodos de placa plana en la sin-
tesis de diversos compuestos organicos e inorganicos, incluyendo polimeros, tintes

y catalizadores [21].

= Tratamiento de agua: Se utilizan electrodos de placa plana en el tratamiento de
aguas residuales, incluida la eliminaciéon de metales pesados, contaminantes orga-

nicos y agentes patégenos [22].

» Baterias: Se utilizan electrodos de placa plana en diversos tipos de baterias, inclui-

das las baterias de plomo-acido, niquel-cadmio y lon-litio [23].

= Pilas de combustible: Se utilizan electrodos de placa plana en pilas de combustible,

que son dispositivos que convierten la energia quimica en energia eléctrica [24].

Sin embargo, los avances recientes en procesos electroquimicos requieren la exploraciéon
de diferentes disefios y configuraciones de reactores adaptados a procesos electroquimi-
cos especificos. En el caso de reactores electroquimicos que utilizan electrodos de placa
plana, la implementacion de configuraciones de distribucion de flujo se vuelve esencial
para optimizar los patrones de fluidos y lograr un rendimiento competitivo. Estas confi-
guraciones tienen como objetivo mejorar la distribucién de transporte de masa sobre la
superficie del electrodo, al tiempo que se minimizan los costos y la caida de presion. Por
ejemplo, Escudero. [25] diseid distribuidores de flujo para un reactor electroquimico de
placa plana con un area proyectada de electrodo y membrana de 925 cm?. Estudios numé-
ricos y experimentales demostraron la uniformidad del campo de flujo a través de la zona
de reaccion, aunque a costa de una alta caida de presion, validando las simulaciones nu-
méricas mediante visualizacidn directa, pruebas de distribucion de tiempo de residencia

(RTD) y mediciones globales de caida de presion.
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Marquez. [26] presentaron un estudio que involucra simulaciones numeéricas y validacion
experimental para evaluar la hidrodinamica de un reactor electroquimico de flujo de pla-
cas paralelas hecho en casa. Se evaluaron varias configuraciones de distribuidores de
entrada-salida, incluidos canales vacios, colectores de flujo en serpentina, colectores de
flujo rectos y separadores con forma de red en forma de diamante. Los estudios de simu-
lacion permitieron la evaluacion de la distribucion hidrodinamica en el entorno de reaccion
con diferentes configuraciones, que posteriormente se validaron mediante mediciones glo-

bales de RTD y visualizaciones directas.

Aunque las pruebas RTD y globales son técnicas poderosas para elucidar el comporta-
miento hidrodinamico y validar indirectamente los resultados de simulaciones computacio-
nales, también se han explorado técnicas que implican mediciones locales de velocidad.
Por ejemplo, velocimetria laser de efecto Doppler (LVD) y velocimetria de imagenes de
particulas, especialmente en el dominio de mezcladores rotativos y reactores electroqui-
micos con generacion de gas [27, 28]. Estas técnicas se basan en andlisis épticos para
calcular la velocidad vectorial, utilizando particulas trazadoras o midiendo pérdidas de in-
tensidad laser. Si bien son adecuadas para medir la velocidad local en recipientes transpa-
rentes de reactores de flujo, estos métodos a menudo requieren infraestructura costosa,
como camaras de alta velocidad, fuentes laser de alta potencia y software especializado,

lo que puede limitar su resolucién y aplicabilidad en reactores a escala de laboratorio.

Para superar estas limitaciones, es necesario explorar técnicas opticas alternativas, es-
pecialmente para medir la velocidad en reactores electroquimicos a escala de laboratorio,
donde las técnicas mencionadas anteriormente pueden ser susceptibles a diversas inter-
ferencias de luz. El uso de algoritmos de vision por computadora emerge como una opcion
prometedora para analizar mediciones de velocidad, aprovechando pruebas de visualiza-
cion bien establecida. Los algoritmos de vision por computadora, como el flujo 6ptico,
se han utilizado ampliamente en mediciones a gran escala, incluyendo trayectorias de
vehiculos aéreos urbanos [29], control de robots voladores [30], flujos de rios [31], patro-
nes de velocidad en flujos pulsatiles y constantes en angiografia [32], dinamicas espacio-

temporales de la actividad cerebral [33] y velocidad de crecimiento de cristales [34].



Después de realizar una busqueda exhaustiva en las bases de datos mas importantes,
se observé que, en el campo de los reactores electroquimicos, los métodos de procesa-
miento de imagenes utilizados han sido generalmente basicos. Un ejemplo de ello es el
enfoque presentado en [35], donde se utilizé un método simple para calcular indirectamen-
te las respuestas experimentales de RTD mediante pruebas de visualizacion dentro del
recipiente del reactor. En contraste, el método desarrollado en este trabajo introduce téc-
nicas avanzadas de procesamiento de imagenes que ofrecen mayor precision y robustez.
Estas técnicas incluyen la apertura morfolégica, el algoritmo de Ramer-Douglas-Peucker,
el método de Otsu y un innovador filtro de desviacion estandar para el preprocesamien-
to de datos. Tras este preprocesamiento, se aplica el método de flujo 6ptico de Gunnar
Farneback [36] para estimar las mediciones de velocidad, mejorando significativamente

la capacidad de analisis y cuantificacién de las dinamicas del reactor.

1.2. Definicién del problema

El problema que se aborda en este trabajo es la necesidad de implementar en reactores
electroquimicos a escala de laboratorio métodos 6pticos o computacionales alternativos
para visualizar y analizar la velocidad local y global. Actualmente, se utilizan técnicas como
la velocimetria laser de efecto Doppler y la velocimetria de imagenes de particulas para
realizar estas mediciones. Sin embargo, estas técnicas presentan limitaciones en términos

de costos de infraestructura y su aplicabilidad en reactores a escala de laboratorio.

Aunque existen propuestas computacionales muy recientes para el uso de métodos tradi-
cionales de flujo optico, como el de Gunnar Farneback, en el analisis de reactores electro-
quimicos, esta investigacion propone el desarrollo de un algoritmo de flujo 6ptico basado
en aprendizaje profundo como una alternativa mas precisa y robusta para la estimacion
de velocidades en estos sistemas. Con este enfoque, se busca superar las limitaciones
de los métodos tradicionales, facilitando un analisis efectivo de perfiles de velocidad en
reactores electroquimicos. La meta es disefiar una solucion facil de implementar, que per-
mita visualizar y analizar de manera detallada la velocidad del fluido, aspecto crucial para

optimizar el rendimiento y la eficiencia de los procesos electroquimicos.
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1.3. Justificacion

En los reactores quimicos es importante comprender cémo afecta las velocidades al pro-
ceso. Hoy en dia no se cuenta en la literatura con métodos ampliamente aceptados para
validar perfiles de velocidad. Por lo tanto, en un trabajo previo se propuso trabajar con flu-
jo optico, utilizando el algoritmo de Gunnar Farneback, con buenos resultados [36]. Este
enfoque abre la puerta a trabajar con aprendizaje profundo para mejorar dicho proceso,
haciéndolo mas eficiente y permitiendo comparar los datos obtenidos de las simulaciones

con los experimentales, validando asi la eficacia del método propuesto.

La mejora de los procesos de distribucion de flujo y eficiencia energética en los reactores
electroquimicos ha ganado mucha relevancia. Este tipo de unidades es muy util en el
campo de la electrosintesis de productos quimicos especializados, incluidos los utilizados
como fuentes de energia, como los electrolizadores para la produccién de hidrégeno, las
pilas de combustible, el tratamiento de residuos industriales y, en particular, en procesos
innovadores como el disefio de células electroliticas microbianas para la produccion de

biocombustibles y células de flujo redox para el almacenamiento de energia [35].

Partiendo de estos puntos, surge la necesidad de desarrollar nuevas formas de predecir
el comportamiento dentro de los reactores quimicos. Una opcion prometedora es el uso
de algoritmos de aprendizaje profundo con el objetivo de lograr rendimientos competitivos

y mas eficientes.

1.4. Objetivos

Objetivo general: Proponer y desarrollar un sistema de aprendizaje profundo, orientado
a analizar el flujo en reactores quimicos, que permitird aproximaciones mas precisas que

otros métodos que no estan basados en inteligencia artificial (tradicionales).



Objetivo especificos:

1.5.

Obtener secuencias de imagenes a partir de un montaje desarrollado para determi-

nar los patrones de flujo.

Generar una base de datos con la informacion generada a partir de un montaje

desarrollado para determinar los patrones de flujo.

Disefiar una red neuronal que permita estimar los vectores de movimiento del mon-

taje, para determinar los patrones de flujo en el reactor.

Entrenar un sistema de redes neuronales capaz de predecir el flujo en el reactor

quimico.

Probar, evaluar y comparar el algoritmo de aprendizaje profundo de flujo éptico en
distintas configuraciones de reactores electroquimicos de placas paralelas, contras-

tando los métodos de referencia en el estado del arte.

Hipotesis

Estimar vectores de movimiento del flujo en un reactor quimico, mediante un método pro-

puesto de inteligencia artificial (aprendizaje profundo), basado en técnicas novedosas del

area,

permitird aproximaciones mas precisas que otros métodos que no estan basados

en inteligencia artificial, para resolver problemas semejantes.



CAPITULO 2

Marco tedrico

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos y técnicos del flujo 6ptico, des-
cribiendo los principios basicos, las metodologias clasicas y las arquitecturas modernas
basadas en aprendizaje profundo. Ademas, se detallan los conjuntos de datos mas re-
levantes utilizados para entrenar y evaluar las redes neuronales, asi como las métricas
estandar que permiten comparar su desempeio. Este marco teorico proporciona una base

sélida para comprender las innovaciones desarrolladas en este trabajo.

2.1. Reactores de Placas Paralelas en Procesos Electroquimicos

Los reactores electroquimicos de placas paralelas son ampliamente utilizados en una va-
riedad de procesos electroquimicos, destacandose por su versatilidad y las multiples ven-
tajas que ofrecen. Su disefio sencillo no solo facilita un mantenimiento econémico, sino
que también asegura una distribucion uniforme del potencial y de la corriente, permitiendo
una facil adaptacién a diversas configuraciones de electrodos. Ademas, estos reactores

pueden incorporar separadores en forma de red o mezcladores estaticos estructurados,
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lo que optimiza el transporte de masa hacia la superficie del electrodo.

Estos electrodos son fundamentales en la produccion de una amplia gama de productos
quimicos y tienen un rol crucial en la industria farmacéutica, donde se utilizan en la sintesis
de medicamentos. En el tratamiento de aguas, los reactores de placas paralelas son he-
rramientas esenciales para la eliminacion de metales pesados, contaminantes organicos
y patdégenos. Asimismo, tienen aplicaciones significativas en la industria de baterias, sien-
do componentes clave en tecnologias como las baterias de plomo-acido, niquel-cadmio

y ion-litio, asi como en celdas de combustible [37].

Con los avances tecnoldgicos y las demandas crecientes de la industria, ha surgido la
necesidad de explorar y adaptar disefios especificos de reactores para distintos procesos
electroquimicos. Particularmente en aquellos reactores que emplean electrodos de placas
planas, la implementacion de distribuidores de flujo se ha vuelto esencial. En la Figura 2.1,
se presentan tres configuraciones distintas de distribuidores de flujo, cada una nombrada

segun su disefio caracteristico:

m Canalizado: Esta configuracion utiliza canales lineales que guian el flujo de manera
controlada a lo largo del reactor, optimizando la distribucion uniforme del reactivo
sobre la superficie del electrodo. Este disefio minimiza las zonas de estancamiento
y las desviaciones de flujo, lo que resulta en una mayor eficiencia en el transporte

de masa y en la distribucion de corriente.

» Bifurcado: En esta disposicion, el flujo se divide en varias ramas o bifurcaciones,
lo que permite maximizar la cobertura en areas mas amplias del electrodo. Aunque
puede generar mayores caidas de presion debido a la complejidad geométrica, me-
jora el transporte de masa al reducir las zonas de baja velocidad y facilitar la mezcla

uniforme dentro del reactor.

= Canal vacio: Aqui, el flujo no sigue trayectorias especificas, ya que no se incluyen
elementos de guiado interno, permitiendo un comportamiento mas libre del fluido.
Este disefio se utiliza frecuentemente como referencia para evaluar el efecto de

configuraciones mas complejas, ya que proporciona un patrén de flujo simplificado
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y ayuda a identificar zonas criticas en condiciones hidrodinamicas generales.

Es en este contexto donde herramientas como la Dinamica de Fluidos Computacional
(CFD), la Velocimetria de Imagen de Particulas (PIV), y mas recientemente los algorit-
mos basados en flujo 6ptico, desempefan un papel crucial para optimizar y evaluar el

rendimiento de estos reactores.

¢ //}.ll\;l\"“‘\- : ....\:..‘\‘-'“:.:.*‘_:—l?h'_""“.'.m,.. — /
® S ®
(a) (b) (c)

Figura 2.1: Configuraciones del reactor utilizadas en el proceso de experimentacién: a)
Canalizado, b) Bifurcado, c) Canal vacio. (Autoria propia).

2.1.1. Dinamica de Fluidos Computacional

La Dinamica de Fluidos Computacional (CFD) es una rama de la mecanica de fluidos que
emplea algoritmos numéricos y analisis matematico para resolver y analizar problemas
relacionados con el flujo de fluidos. Mediante la aplicacién de CFD, es posible predecir
el comportamiento del flujo, la transferencia de calor, y otros fenémenos asociados en un

sistema o proceso determinado [38].

2.1.2. Velocimetria de imagenes de particulas (PIV)

PIV es una técnica experimental en la mecanica de fluidos que utiliza particulas trazado-

ras, iluminadas por laser, para medir las componentes de velocidad en un campo de flujo.



Es una técnica optica no intrusiva que proporciona informacion detallada sobre los patro-
nes de velocidad, siendo utilizada en diversas aplicaciones como el analisis de motores

de combustion y estudios de flujo sanguineo [11].

2.1.3. Flujo Optico

El flujo 6ptico se define como el cambio aparente en la posicion de los objetos o particulas
entre dos imagenes consecutivas, derivado del analisis de sus intensidades luminicas. Es-
te desplazamiento se calcula entre un fotograma inicial (¢) y uno posterior (¢'), permitiendo
la identificacidn de trayectorias, velocidades y direcciones relativas [39]. Esta técnica tiene
aplicaciones en diversos campos, como el analisis de trafico, la robdtica y, mas reciente-

mente, la caracterizacién de procesos fisico-quimicos.

En la Figura 2.3, se ilustra como se pueden visualizar los desplazamientos de particulas
en un flujo utilizando codificacidn por colores para representar la direccion y magnitud de
los movimientos. Este enfoque facilita la interpretacién de patrones complejos en sistemas
dindmicos y es clave para mejorar la comprensién de procesos como la mezcla de fluidos

o la distribucion de reactivos en reactores electroquimicos.

120¢

"330°

300°

Figura 2.2: Rueda de colores representando el modelo HSV (Matiz, Saturacion, Valor),

donde los grados indican las tonalidades de color en funcion de su angulo en el circulo
cromatico (Autoria propia).
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2.1.4. Matiz-Saturacidén-Valor y su Aplicacion en el Analisis del Flujo
Optico

El flujo optico se representa comunmente utilizando el modelo de color Matiz-Saturacidn-
Valor (HSV, por sus siglas en inglés), el cual describe los colores en términos de tres

componentes principales [40]:

= Matiz (Hue): Se refiere al tipo de color puro percibido, como rojo, azul o verde. Es

esencial para distinguir un color de otro y sus valores oscilan entre 0° y 360°.

= Saturacién (Saturation): Indica la intensidad o pureza del color, es decir, el grado
de vibrancia o saturacion. Un color con alta saturacion es mas intenso y vibrante.
Los valores de saturacidon se expresan en porcentaje, variando entre el 0 % (color

completamente desaturado o gris) y el 100 % (color completamente saturado o puro).

= Valor (Value): Representa la percepcion de la cantidad de luz que emite o refleja
un color, determinando su claridad u oscuridad. Los valores se miden en un rango
del 0% al 100 %, donde 0% corresponde a negro y 100 % a blanco, con valores

intermedios que representan diferentes niveles de luminosidad.

Estas caracteristicas permiten representar los 360° de movimiento y su magnitud asocia-
da en el analisis de flujo optico. En la practica, para calcular el flujo 6ptico, se emplean
diversos métodos, como el método de Gunnar Farneback, que utiliza algoritmos compu-
tacionales para analizar los cambios en la intensidad luminica entre imagenes sucesivas

y estimar el movimiento de los objetos.

La aplicacién del flujo 6ptico tiene importantes implicaciones en diversas industrias. Por
ejemplo, se puede utilizar para detectar y corregir desviaciones en la distribucién del flu-
jo, identificar zonas muertas donde la mezcla es insuficiente o monitorear la formacién de
gradientes de concentracién. Estas aplicaciones son fundamentales para optimizar el ren-
dimiento y la productividad de los reactores de placas paralelas en una amplia variedad

de contextos industriales.
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2.1.5. Visién Atrtificial Basada en Flujo Optico

En los ultimos afos, el uso de técnicas de vision artificial ha ganado relevancia en la carac-
terizacion de procesos electroquimicos complejos. Un ejemplo destacado es el desarrollo
de sistemas basados en flujo 6ptico para analizar dinamicas de particulas y evaluar patro-
nes de comportamiento en estos procesos [41]. Estas herramientas han demostrado ser
de gran utilidad en la industria, proporcionando informacién detallada sobre flujos y movi-

mientos internos, esenciales para el disefio y optimizacion de reactores electroquimicos.

En la Figura 2.3, se observa cémo el flujo éptico puede analizar el desplazamiento de
particulas en movimiento, mostrando informacién clave sobre la direccion y velocidad de

cada particula a lo largo del tiempo.

) Flujo (t')

(a) Flujo inicial (t) : :
Desplazamiento de particulas

Direccion
del
fiujo

(c) (d) 90° Codi_ficacién
" Flujo optico (t+t') de d::E?ECIon

180°. 0°

Figura 2.3: Analisis del flujo éptico en un sistema de particulas: (a) Flujo inicial en el tiempo
t; (b) desplazamiento de particulas en el tiempo t’, mostrando direcciones de flujo con
flechas; (c) combinacion de flujos (¢ + t’) resaltando el movimiento global y direcciones
principales; (d) codificacién de direccion de movimiento utilizando matices de color (HUE),
donde los colores indican el angulo del movimiento (Autoria propia).
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La integracion de la visidn artificial basada en flujo 6ptico introduce una metodologia inno-
vadora en el analisis de patrones de flujo. Combina técnicas avanzadas de procesamiento
de imagenes con enfoques tradicionales como CFD (Dinamica de Fluidos Computacional)
y PIV (Velocimetria por Imagenes de Particulas), permitiendo una caracterizacion mas
precisa y eficiente de los sistemas electroquimicos. Esto abre nuevas posibilidades para
optimizar los procesos industriales y acelerar la transicion hacia tecnologias mas sosteni-

bles.

2.1.6. Algoritmo de Flujo Optico de Gunnar Farnebick

El campo de algoritmos para el calculo del flujo 6ptico es amplio, destacandose la pro-
puesta de Gunnar Farneback, basada en aproximaciones polindmicas de la vecindad de
los pixeles y utilizando series de Taylor. Este enfoque ofrece una estimacion densa del

movimiento para cada pixel en la imagen [42].

El algoritmo de Farneback utiliza un método denominado expansién polindmica cuadratica
2.1, para estimar las variaciones en la intensidad de los pixeles dentro de una ventana
alrededor de cada uno. El método predice como cambiara el brillo en los pixeles vecinos
utilizando una formula matematica que involucra una matriz simétrica (A), un vector (b) y un
valor constante (c). En esta férmula, T representa la transposicién de un vector o matriz,
necesaria para realizar correctamente las operaciones matematicas en el calculo. Esto
permite al algoritmo comprender los cambios de brillo en diferentes direcciones alrededor

de cada pixel.

f(z) =2TAz + bz +c (2.1)

El tamaino de la ventana en la expansién polinbmica determina la escala de las caracteris-
ticas que se capturaran. Esto es crucial, ya que la region en la que se realiza la expansion
influye en si, se capturan detalles finos o0 mas amplios. Sila ventana es muy pequena, solo

se capturan detalles locales, mientras que una ventana demasiado grande puede pasar
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por alto informacion relevante. Por ejemplo, en imagenes con una resolucion espacial de
1 metro, donde las caracteristicas de interés tienen dimensiones menores a 10 metros, se
elegiria un tamafno de ventana de aproximadamente 5 metros para asegurar una captura

adecuada de las caracteristicas deseadas.

El algoritmo de Farneback parte del supuesto de que hay pequeinos desplazamientos entre
las imagenes. Esta estimacion se realiza mediante la ecuacion de consistencia de brillo
2.2. Los términos de primer y segundo orden en esta ecuacion se utilizan para calcular el

movimiento d entre las imagenes.

filz —d) = fa(x)
= 2T Az 4 (b — 2A,d) T2z + dTAyd — bTd + ¢4 (2.2)

=2l Agx + bg:zs + c3,

donde Ay = Ay y by = by — 2A4d.

En la practica, pueden surgir discrepancias entre los valores de gradiente de las imagenes,
lo que lleva a discrepancias entre A; y A,. Estos desajustes se corrigen minimizando los
errores aplicando la ecuacion 2.3. Debido a los diferentes movimientos locales entre las
imagenes, la estimacion del movimiento se realiza dentro de ventanas locales, como se

describe en la ecuacion 2.4 [43].

A= %(A1 +4y), Ab— _%(b2 — b)), A(x)-d(x) = Ab (2.3)
> w(Az) [|A(z + Az) - d(z) — Ab(z + Ax)||? (2.4)
w(Az)

Si bien este algoritmo ha sido ampliamente adoptado, presenta limitaciones en escenarios
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donde se requiere una alta precisiébn, como en reactores electroquimicos. Para superar
estas limitaciones, los algoritmos basados en técnicas de Aprendizaje Automatico, particu-
larmente aprendizaje profundo, han ganado relevancia. Estos enfoques ofrecen ventajas
significativas, como la capacidad de aprender representaciones jerarquicas. A diferencia
de las técnicas convencionales, los métodos basados en aprendizaje profundo identifican
automaticamente patrones complejos en los datos, mejorando la precision y adaptabilidad

de los algoritmos.

Ademas, los algoritmos de aprendizaje profundo tienen una mayor capacidad de gene-
ralizacion, al entrenarse en una amplia gama de conjuntos de datos, lo que les permite
adaptarse a escenarios variados. Finalmente, estos algoritmos se benefician del aprendi-
zaje continuo, actualizandose con nuevos datos, lo que incrementa su precision y robustez

con el tiempo.

2.1.7. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el
desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y mejo-
rar automaticamente a partir de los datos y la experiencia previa. En lugar de programar
explicitamente cada paso de un proceso, el aprendizaje automatico proporciona datos
a un algoritmo, permitiendo que la maquina descubra patrones y relaciones de manera

auténoma.

El aprendizaje automatico se puede clasificar en tres categorias principales:

1. Aprendizaje Supervisado: En este enfoque, los modelos se entrenan utilizando
un conjunto de datos etiquetados, donde se conoce la salida deseada para cada
ejemplo. El modelo aprende a mapear las entradas a las salidas a través de estos

ejemplos, ajustando sus parametros para minimizar el error de prediccion.

2. Aprendizaje No Supervisado: En este tipo de aprendizaje, los modelos se entrenan

con datos no etiquetados, donde el objetivo es descubrir patrones o estructuras sub-
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yacentes en los datos. Es util para tareas como la segmentacion, el agrupamiento y

la deteccidn de anomalias.

3. Aprendizaje por Refuerzo: En este caso, los modelos interactuan con un entorno y
aprenden mediante la retroalimentacion en forma de recompensas o penalizaciones.
El objetivo es que el modelo aprenda a tomar decisiones 6ptimas que maximicen la

recompensa acumulada a lo largo del tiempo.

Aplicaciones del Aprendizaje Automatico

El impacto del aprendizaje automatico se extiende a una amplia variedad de campos,

incluyendo:

Reconocimiento de voz y procesamiento del lenguaje natural.

Vision por computadora y reconocimiento de imagenes.

Analisis predictivo en finanzas y mercadotecnia.

Optimizacion de procesos industriales.

Diagndstico médico y prondstico de enfermedades.

Conduccion auténoma y robotica.

2.1.8. Redes Neuronales Artificiales

En el ambito del aprendizaje automatico, las redes neuronales artificiales (ANN, por sus
siglas en inglés) son sistemas matematicos que emulan el funcionamiento del cerebro
humano, permitiendo a las maquinas aprender a partir de datos. Estas redes estan for-
madas por un conjunto de nodos interconectados, denominados neuronas artificiales, que
se organizan en capas. Cada neurona artificial recibe entradas, las procesa mediante una

funcion de activacion y luego transmite la salida a otras neuronas en las capas posteriores.
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Una red neuronal profunda (DNN, por sus siglas en inglés) es, esencialmente, un modelo
que aproxima funciones no lineales a través de una extensa coleccion de unidades sim-
ples. Estas unidades estan interconectadas mediante pesos variables, y su funcionalidad
surge de la interaccion colectiva entre las unidades, la conectividad definida por la arqui-
tectura de la red, los pesos que enlazan las neuronas y las funciones de activaciéon no
lineales utilizadas. Esta estructura permite a las redes neuronales realizar tareas comple-
jas de reconocimiento de patrones de manera eficiente, aprovechando su capacidad para

modelar relaciones no lineales en los datos [44].

2.1.9. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (o deep learning) es una subcategoria del aprendizaje automa-
tico que utiliza redes neuronales con tres 0 mas capas. Estas redes intentan simular el
comportamiento del cerebro humano, al menos de forma rudimentaria, para aprender a
partir de grandes cantidades de datos. Mientras que una red neuronal con una sola capa
puede aproximar unicamente relaciones lineales, las redes neuronales profundas tienen
la capacidad de aproximar relaciones no lineales mediante el uso de multiples capas que
procesan datos de forma jerarquica. Esto las hace especialmente poderosas para tareas
como la clasificaciéon y la prediccion en conjuntos de datos complejos y de gran volumen,

como imagenes, texto o datos temporales [44].

2.1.10. Redes Neuronales Convolucionales

Una de las arquitecturas mas utilizadas en el ambito del aprendizaje profundo son las
redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). Las CNN estan dise-
Aadas especificamente para el procesamiento de datos estructurados en forma de cuadri-
cula, como imagenes. Estas redes estan compuestas por multiples capas, entre las que se
incluyen capas de convolucion, de agrupacién (pooling) y capas completamente conecta-
das. Cada una de estas capas contribuye a la extraccion y aprendizaje de caracteristicas

jerarquicas de las imagenes de manera eficiente. Las CNN han demostrado ser altamente
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efectivas en una variedad de tareas de vision por computadora, como el reconocimiento

de objetos, la clasificacion de imagenes y la segmentacion semantica [45].

2.1.11. Métricas para Evaluar el Flujo Optico en Aprendizaje Profun-
do

El rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo en la estimacién de flujo optico
se mide utilizando diversas métricas que cuantifican la precision y robustez de las pre-
dicciones. Dos de las métricas mas comunes en este campo son el error de punto final
y el Fl-all, cada una de las cuales evalua el rendimiento del modelo desde diferentes

perspectivas.

Error de Punto Final (EPE)

El EPE es una métrica fundamental en la evaluacién de algoritmos de flujo 6ptico. Esta
métrica calcula la distancia euclidiana entre el flujo 6ptico estimado y el ground truth en

cada pixel. El EPE se define como:

EPE = \/(uestimado — Uground truth)? + (Vestimado — Uground truth)?

donde u y v representan las componentes horizontales y verticales del flujo éptico, res-
pectivamente. Cuanto menor sea el EPE, mas precisa es la prediccion del modelo. Esta
métrica tiene sus raices en los primeros algoritmos de flujo 6ptico como el método de
Lucas-Kanade [46] y fue formalizada en el conjunto de datos Middlebury Optical Flow

para proporcionar una evaluacion estandarizada de los algoritmos [47].

F1-all (Fl-all)

El F1-all o Fl-all es otra métrica clave, especialmente utilizada en aplicaciones como la
conduccion autonoma. Esta métrica mide el porcentaje de pixeles con un error de estima-

cién superior a un umbral predeterminado. Es util para identificar cuantos pixeles fallan
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en la estimacion del flujo, proporcionando una evaluacion del rendimiento en términos de
robustez frente a grandes errores. La métrica F1-all fue popularizada por el conjunto de
datos KITTI, donde se utiliza para medir el rendimiento de los algoritmos de flujo 6ptico

en escenas urbanas complejas [1].

La formula para F1-all se define como:

Numero de pixeles con error superior a un umbral

Fl-all =
@ Numero total de pixeles

x 100 %

Esta métrica es especialmente relevante en escenarios del mundo real donde la presen-
cia de oclusiones, objetos dinamicos y cambios rapidos en la iluminacion pueden afectar
significativamente la precisién de la estimacion, ya que nos ayuda a identificar cuantos

pixeles no estan correctamente calculados.

Importancia de las Métricas

Ambas métricas, EPE y F1-all, proporcionan una visién complementaria del rendimiento
de los algoritmos de flujo 6ptico. Mientras que el EPE evalua la precision global del flujo
Optico en todos los pixeles, el F1-all mide la robustez del modelo frente a grandes errores
en escenarios desafiantes. Estas métricas son esenciales para evaluar la generalizacién
y aplicabilidad de los modelos en diferentes entornos, desde simulaciones controladas

hasta aplicaciones del mundo real, como la conduccién autbnoma.

Referencias Clave

m EPE tiene sus raices en los primeros trabajos de flujo 6ptico, como el método de
Lucas-Kanade [46], y fue formalizado como métrica en la base de datos Middlebury
Optical Flow [47].

= F1-all fue introducido en el conjunto de datos KITTI para la evaluacién de algoritmos
en entornos urbanos reales, proporcionando una medicion robusta de los errores en

la estimacion del flujo [1].
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2.2. Bases de Datos para la Caracterizacion del Flujo Optico

El aprendizaje profundo ha revolucionado el campo de la vision por computadora, espe-
cialmente en la estimacion del flujo 6ptico, al proporcionar herramientas mas precisas y
adaptables en comparacion con los métodos tradicionales [42]. Estas metodologias uti-
lizan redes neuronales profundas que, debido a su capacidad para modelar relaciones
complejas en los datos, han superado las técnicas clasicas en términos de exactitud y
rendimiento. Sin embargo, el éxito de estos algoritmos depende significativamente de la
calidad y la cantidad de los datos empleados durante su fase de entrenamiento. Por lo
tanto, disponer de bases de datos robustas, detalladas y representativas es fundamental
para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje profundo eficaces. Dichas bases de datos
no solo facilitan el entrenamiento de los modelos, sino que también son esenciales para

su evaluacién y validacién antes de su aplicacion en escenarios del mundo real.

Entre las bases de datos mas reconocidas en la literatura se encuentran el KITTI Opti-
cal Flow 2012 y 2015, desarrolladas por el Karlsruhe Institute of Technology y el Toyota
Technological Institute at Chicago (ver Figura 2.4). Estas bases de datos estan orienta-
das principalmente a aplicaciones de conduccion autonoma y analisis de escenas urba-
nas [1]. Asimismo, otras bases de datos clave en el campo incluyen MPI Sintel, Flying
Chairs, FlyingChairsOcc, ChairsSDHom, hd1k, y el PIV dataset for neural network.
Estas bases permiten entrenar modelos robustos y adaptables, capaces de generalizar

su rendimiento en diversos entornos y condiciones.

La mayoria de estas bases de datos incluyen un par de fotogramas consecutivos, Ty y 17,
junto con archivos .flo que contienen mapas de desplazamiento en las direcciones u y v.
Estos mapas son esenciales para el analisis detallado del flujo 6ptico, permitiendo a los

modelos aprender las complejidades del movimiento entre imagenes secuenciales.
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Figura 2.4: Imagen original con el flujo éptico superpuesto del conjunto de datos KITTI
Optical Flow. La imagen muestra una representacién combinada de la escena original
y el flujo éptico, lo cual es fundamental para la evaluacién de algoritmos de flujo 6ptico
en aplicaciones como la conduccion auténoma y la vision por computadora. Generada a
partir de datos de [1].

2.21. KITTI Paquete de Evaluacion para Vision

KITTI Paquete de Evaluacion para Vision en inglés KITTI Vision Benchmark Suite es uno
de los conjuntos de datos mas reconocidos en la investigacion de visién por computadora,
especialmente en el contexto de la conduccidon autonoma. Desarrollado por el Karlsruhe
Institute of Technology y el Toyota Technological Institute at Chicago, KITTI ofrece una
plataforma robusta para la evaluacién de algoritmos en tareas fundamentales como el
flujo Optico, la odometria visual (SLAM) y la deteccion de objetos en 3D. En cuanto al flujo
optico, KITTI incluye 194 pares de imagenes para entrenamiento y 195 para pruebas en
su version 2012, asi como 200 pares de imagenes para entrenamiento y otros 200 para

pruebas en su version 2015.

Caracteristicas Principales

El conjunto de datos KITTI fue disefado para capturar escenarios del mundo real, inclu-
yendo entornos urbanos, rurales y autopistas. A diferencia de otros conjuntos de datos
que se limitan a entornos controlados o imagenes generadas sintéticamente, KITTI se ca-
racteriza por incluir datos obtenidos en situaciones complejas y variadas, lo que afade un

nivel considerable de dificultad a las tareas de vision por computadora.

El sistema de adquisicion de datos utilizado en KITTI incluye los siguientes componentes:
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= Camaras estéreo de alta resolucion: Se emplean dos sistemas de camaras esté-
reo, una en blanco y negro y otra en color, con una resolucion de 1240x376 pixeles

después de la rectificacion.

» Escaner laser 3D Velodyne HDL-64E: Este escaner es capaz de generar mas de
un millén de puntos 3D por segundo, proporcionando una informacién precisa sobre

la profundidad de las escenas.

m Sistema de localizacion avanzada OXTS RT 3003: Combina GPS, GLONASS,
una unidad de medida inercial (IMU) y senales de correccion RTK para obtener da-
tos de localizacién con una precisién de menos de 5 cm bajo condiciones de cielo

despejado.

Estas caracteristicas permiten que KITTI proporcione ground truth de alta precision y semi-
denso para las imagenes capturadas, lo cual es fundamental para una evaluacion rigurosa

de algoritmos en tareas como la estimacion de flujo optico.

A continuacién, en la Figura 2.5, se muestran dos fotogramas consecutivos de una se-
cuencia del conjunto de datos KITTI, junto con la visualizacion del flujo éptico generado.
El flujo optico ilustra el movimiento aparente de los objetos entre ambos fotogramas, lo

gue se utiliza como referencia para la evaluacion de algoritmos de vision por computadora.
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(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

(c) Flujo éptico

Figura 2.5: Visualizacién de dos fotogramas consecutivos y el correspondiente flujo 6pti-
co del conjunto de datos KITTI. El Fotograma 1 muestra una escena urbana con varios
objetos en movimiento, y el Fotograma 2 captura la misma escena un instante después.
El flujo 6ptico, en la parte inferior, representa el desplazamiento aparente de los objetos
entre los dos fotogramas, lo cual es utilizado como referencia para la evaluacion de algorit-
mos de flujo éptico. KITTI ofrece datos de alta precision capturados en escenarios reales,
lo que permite un analisis exhaustivo de algoritmos en condiciones urbanas desafiantes.
Generada a partir de datos de [2].

El conjunto de datos KITTI ha demostrado ser un recurso clave para el desarrollo de
algoritmos robustos en visién por computadora. Los resultados obtenidos en este conjunto
de datos revelan que muchos métodos que funcionan bien en conjuntos mas simples,
como Middlebury, encuentran dificultades cuando se enfrentan a las complejidades del
mundo real capturadas en KITTI. Esto subraya la importancia de utilizar datos realistas
para evitar el sobreajuste a entornos controlados y fomentar el desarrollo de soluciones

que sean efectivas en aplicaciones practicas, como la conduccién auténoma [2].

2.2.2. MPI-Sintel

En los ultimos afos, los conjuntos de datos estandarizados han desempefiado un papel

esencial en la vision por computadora, permitiendo la evaluacion objetiva de algoritmos y
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fomentando la competencia dentro de la comunidad cientifica. Histéricamente, uno de los
conjuntos de datos mas utilizados para la estimacion de flujo 6ptico fue el de Middlebury.
Sin embargo, con la creciente complejidad de los algoritmos actuales, Middlebury ya no

presenta un desafio suficiente.

Para cubrir esta necesidad, se desarroll6 el conjunto de datos sintético MPI-Sintel, basado
en la pelicula de animacién CGl de cédigo abierto "Sintel”. Este conjunto de datos desta-
ca por ofrecer una amplia variedad de movimientos complejos y objetos no rigidos, lo que
lo convierte en un recurso mas realista y desafiante para la evaluacion de algoritmos de
flujo optico. MPI-Sintel también incorpora degradaciones visuales como desenfoque por
movimiento y efectos atmosféricos, caracteristicas ausentes en conjuntos de datos ante-
riores como Middlebury. El conjunto incluye aproximadamente 1064 pares de imagenes

para entrenamiento en las modalidades Clean y Final [3,4].

MPI-Sintel fue creado mediante el uso del software de renderizado avanzado Blender, lo
que permitid generar datos sintéticos de alta calidad con un control total sobre las condi-
ciones de las escenas. Esto facilita la evaluacién de algoritmos en situaciones variadas y
complejas, ayudando a identificar limitaciones y areas de mejora. Los experimentos han
demostrado que los algoritmos que obtenian excelentes resultados en Middlebury, enfren-
tan dificultades significativas con los desafios presentados por MPI-Sintel, subrayando la

importancia de este conjunto de datos en la investigacion continua del flujo éptico.

Caracteristicas Principales

El conjunto de datos MPI-Sintel presenta varias caracteristicas clave que lo posicionan

como un recurso fundamental para la evaluacion de algoritmos de flujo éptico:

= CGIl: Al estar basado en escenas generadas por computadora (CGl) de la pelicula
”Sintel”, el conjunto permite un control total sobre los elementos de la escena, co-
mo la iluminacion, texturas y movimientos de los objetos, asegurando condiciones

consistentes para la evaluacion.

= Diversidad de movimientos: Las secuencias incluyen movimientos grandes y com-
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plejos, asi como objetos no rigidos, lo que presenta un desafio adicional para los
algoritmos de flujo 6ptico que no es abordado en conjuntos de datos mas sencillos,

como Middlebury.

» Tres modalidades de renderizado: MPI-Sintel ofrece tres variantes de cada se-

cuencia:

» Albedo: Imagenes con superficies sin sombras, usadas para evaluar el rendi-

miento del flujo 6ptico en condiciones controladas.

» Clean: Introduce sombras suaves y algunos efectos de luz, aumentando la

complejidad visual.

» Final: Contiene todos los efectos visuales, como desenfoques por movimien-
to, sombras complejas y efectos atmosféricos, representando el mayor desafio

para los algoritmos.

= Condiciones adversas: Introduce degradaciones visuales, como desenfoques por
movimiento, niebla y variaciones de iluminacion, permitiendo evaluar el rendimiento

de los algoritmos en situaciones mas realistas y complicadas.

= Compatibilidad con benchmarks previos: A pesar de su mayor complejidad, MPI-
Sintel es compatible con la metodologia de evaluacion utilizada en Middlebury, faci-

litando la comparacion directa entre algoritmos evaluados en ambos conjuntos.

A continuacién, en la Figura 2.6, se muestran dos fotogramas consecutivos de una se-
cuencia del conjunto de datos MPI-Sintel, junto con la visualizacion del flujo 6ptico propor-
cionado. El flujo 6ptico ilustra el desplazamiento de los objetos y el entorno entre ambos

fotogramas, y se utiliza como referencia para la evaluacién de algoritmos de flujo 6ptico.
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(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

i
(c) Flujo éptico

Figura 2.6: Visualizacion de dos fotogramas consecutivos y el flujo 6ptico del conjunto de
datos MPI-Sintel. El flujo 6ptico, representado en la imagen (c), muestra el desplazamien-
to de pixeles entre el Fotograma 1 (a) y el Fotograma 2 (b). Esta informacion es clave para
analizar el movimiento aparente de objetos en la escena, proporcionando un ground truth
preciso para la evaluacion de algoritmos en tareas de vision por computadora. Generada
a partir de datos de [3,4].

La variedad de complejidad visual y degradaciones atmosféricas incluidas en MPI-Sintel
lo convierten en un banco de pruebas exhaustivo y robusto para la investigacion en flujo
optico. Estas caracteristicas permiten a los investigadores evaluar los limites de los al-
goritmos y desarrollar soluciones mas generales y robustas para aplicaciones del mundo
real [3,4].
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2.2.3. Flying Chairs

El conjunto de datos Flying Chairs fue desarrollado para superar las limitaciones del
conjunto de datos MPI-Sintel, el cual resulta insuficiente en tamafio para entrenar redes
neuronales convolucionales (CNN) de gran escala. Este conjunto sintético fue disefiado
especificamente para generar grandes volumenes de datos de entrenamiento, esenciales

para el aprendizaje profundo en tareas como la estimacion de flujo éptico.

El proceso de creacion de Flying Chairs se basa en la recopilacion de 964 imagenes de
Flickr, clasificadas en categorias como ciudad, paisaje y montafia. Estas imagenes se
dividieron en cuadrantes y se utilizaron como fondos sobre los cuales se superpusieron
imagenes de sillas 3D, obtenidas de un conjunto publico de modelos. Se seleccionaron
809 tipos de sillas, cada una con 62 vistas diferentes, y se les aplicaron transformaciones
afines aleatorias. Estas transformaciones, tanto en las sillas como en los fondos, genera-
ron la segunda imagen de cada par, junto con el correspondiente campo de flujo dptico y

las regiones de oclusion.

Caracteristicas Principales

= Cantidad de datos: El conjunto contiene un total de 22,872 pares de imagenes con

sus respectivos campos de flujo optico.

= Imagenes base: Se utilizaron 964 imagenes de Flickr, divididas en cuadrantes, per-

tenecientes a categorias como ciudad, paisaje y montafia.

= Modelos 3D de sillas: Se emplearon 809 modelos de sillas 3D, cada uno con 62

vistas distintas, obtenidos de un conjunto publico de modelos 3D.

= Transformaciones afines aleatorias: A cada silla se le aplicaron transformaciones
afines aleatorias, que también se aplicaron al fondo para generar la segunda imagen

de cada par.

» Propésito: Este conjunto esta disefiado para el preentrenamiento de CNNs, mejo-

rando significativamente el rendimiento en conjuntos de datos mas complejos como
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MPI-Sintel.

= Generalizacion a datos reales: A pesar de ser un conjunto de datos sintético, Flying
Chairs ha demostrado que las CNNs entrenadas con este conjunto generalizan bien

a datos reales como los de Sintel y KITTI.

A continuacion, en la figura 2.7, se muestran dos fotogramas consecutivos de una secuen-
cia del conjunto de datos Flying Chairs junto con la visualizacion del flujo 6ptico generado.
El flujo 6ptico representa el movimiento aparente de los objetos y el entorno entre ambos

fotogramas, y es utilizado como referencia para la evaluacién de algoritmos.

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

(c) Flujo 6ptico

Figura 2.7: Visualizacién de dos fotogramas consecutivos y su correspondiente flujo 6ptico
del conjunto de datos Flying Chairs. (a) Fotograma 1 muestra una escena sintética con
sillas 3D sobre un fondo de paisaje, en (b) Fotograma 2 representa el mismo escenario tras
una transformacion afin aleatoria. En (c), el flujo ptico ilustra el desplazamiento aparente
de los objetos entre los dos fotogramas, utilizado como referencia para la evaluacion y
entrenamiento de algoritmos de flujo 6ptico. Generada a partir de datos de [5].
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El conjunto de datos Flying Chairs ha demostrado ser esencial para el preentrenamiento
de CNNs, mejorando significativamente el rendimiento en la estimacion de flujo 6ptico

cuando se aplica a conjuntos de datos mas complejos como MPI-Sintel [5].

2.2.4. FlyingChairsOcc

El conjunto de datos FlyingChairsOcc se desarroll6 para abordar las limitaciones del
conjunto original Flying Chairs en la estimacién de flujo 6ptico y oclusiones. Aunque Flying
Chairs proporcioné un valioso recurso para entrenar redes neuronales convolucionales
(CNN) en la estimacion de flujo 6ptico, no incluia informacion detallada sobre oclusiones,

lo cual es crucial para mejorar la precision de los modelos en escenarios reales.

FlyingChairsOcc sigue un protocolo similar al de Flying Chairs para la generacion de datos,
pero incorpora etiquetado explicito para mapas de oclusién y flujo inverso. Este conjun-
to de datos fue creado utilizando 964 imagenes de fondo de alta resolucién, obtenidas
de plataformas como Flickr y Google, con palabras clave como ciudad, calle y montana.
Se anadieron 809 modelos de sillas 3D, renderizadas desde modelos CAD, aplicando-
les transformaciones afines aleatorias. Este enfoque permitié generar pares de imagenes

junto con sus respectivos flujos épticos y mapas de oclusion.

Las visualizaciones de los fotogramas, sus mapas de oclusién y el flujo éptico asociado se
muestran en la Figura 2.8. Estos ejemplos ilustran como FlyingChairsOcc proporciona un
analisis mas detallado al incluir tanto la informacion de movimiento como las areas oclui-

das, mejorando la capacidad de las redes para estimar el flujo en situaciones complejas.

Caracteristicas Principales

» Etiquetas de oclusion: FlyingChairsOcc incorpora mapas detallados de oclusiones,

permitiendo entrenar modelos en escenarios donde las areas ocluidas son comunes.

= Etiquetas de flujo inverso: Ademas del flujo éptico directo, el conjunto de datos
proporciona informacién sobre el flujo 6ptico inverso, lo cual es util para mejorar la

precision de las predicciones.
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= Pares de imagenes: El conjunto contiene 22,232 pares de imagenes para entrena-
miento y 640 para validacion, con etiquetas para flujo 6ptico directo, inverso y mapas

de oclusion.

= Escenarios diversos: Las imagenes de fondo incluyen entornos urbanos, natura-
les y montafiosos, con una amplia variedad de sillas 3D que simulan condiciones

realistas.

= Transformaciones afines: Al igual que en Flying Chairs, se aplicaron transforma-

ciones afines aleatorias para generar movimiento entre los pares de imagenes.

(a) Fotograma 1

(c) Oclusion (Foto- (d) Oclusion (Foto-
grama 1) grama 2)

—

(e) Flujo 6ptico

Figura 2.8: Visualizacion de dos fotogramas consecutivos y sus mapas de oclusion del
conjunto de datos FlyingChairsOcc. En (a) y (b), los fotogramas 1y 2 con sus respectivos
mapas de oclusion destacan las areas ocultas por el movimiento de los objetos. En (c, d)
se observa el flujo 6ptico, y en (e) se muestra el desplazamiento aparente entre ambos
fotograma. Este conjunto de datos es clave para mejorar la estimacién del flujo éptico
en escenarios con oclusiones, facilitando un analisis mas preciso en entornos complejos.
Generada a partir de datos de [6].
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Este etiquetado adicional es esencial para mejorar la capacidad de las redes neuronales
en la estimacién conjunta de flujo y oclusiones, abordando uno de los principales desafios

en vision por computadora: la correcta identificacion y manejo de areas ocluidas [6].

2.2.5. ChairsSDHom

El conjunto de datos ChairsSDHom fue desarrollado para abordar una limitacién especi-
fica identificada en los modelos de flujo 6ptico entrenados con conjuntos de datos como
Flying Chairs y FlyingThings3D: la dificultad para estimar movimientos pequefios, tipi-
cos en datos del mundo real. Mientras que Flying Chairs es efectivo para entrenar mo-
delos que capturan grandes desplazamientos, este enfoque no siempre se traduce bien
a la estimacién de movimientos sutiles, que son comunes en escenarios como los videos

de accién real.

ChairsSDHom mantiene la simplicidad visual del conjunto de datos Flying Chairs, pero
introduce una mayor precision en la estimacion de desplazamientos pequefos. Se cred
un conjunto de datos con movimientos minimos y un fondo homogéneo o con gradientes
de color, disefiado para entrenar redes neuronales en la tarea de capturar estos pequenos
movimientos. El conjunto fue disefiado de manera que su histograma de desplazamientos
fuera mas representativo de lo que se encuentra en conjuntos de datos del mundo real,
como UCF101.

La visualizacion de los fotograma y el flujo 6ptico correspondiente de ChairsSDHom se
muestra en la Figura 2.9. En los fotogramas consecutivos, se presentan desplazamien-
tos sutiles, lo que permite entrenar modelos en la deteccion de movimientos pequenos y

subpixel.

Caracteristicas Principales

» Simplicidad Visual: Similar al conjunto de datos Flying Chairs, este conjunto utili-
za objetos de apariencia sencilla (principalmente sillas) en escenas artificiales para

mantener un enfoque claro en los desplazamientos.
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= Enfoque en Movimientos Pequenos: Disefiado especificamente para capturar mo-
vimientos minimos, el conjunto de datos introduce desplazamientos sutiles que sue-

len pasar desapercibidos en otros conjuntos de datos.

= Fondos Homogéneos o con Gradientes de Color: Los fondos no complejos per-
miten que el enfoque del entrenamiento se mantenga en los desplazamientos del
objeto, ayudando a las redes neuronales a especializarse en la deteccion de cam-

bios sutiles en la escena.

= Histograma de Desplazamientos Representativo: El histograma de desplazamien-
tos en ChairsSDHom es mas equilibrado, acercandose a lo que se observa en es-
cenarios del mundo real, como en los conjuntos de datos UCF101, lo que ayuda a

mejorar la generalizacion de los modelos.

= Mejora del Rendimiento en Desplazamientos Subpixel: ChairsSDHom esta di-
sefiado para mejorar la precision en la estimacion de desplazamientos subpixel,

crucial en aplicaciones que requieren un alto nivel de detalle.

bt

(b) Fotograma 2

(c) Flujo 6ptico

Figura 2.9: Fotogramas consecutivos y flujo 6ptico del conjunto de datos ChairsSDHom.
Los fotogramas 1 y 2 presentan movimientos minimos, disefiados para entrenar algorit-
mos en la deteccion de desplazamientos subpixel. En (c), el flujo éptico captura estos
movimientos sutiles, proporcionando un ground truth clave para evaluar modelos en es-
cenarios con cambios delicados. ChairsSDHom mejora la capacidad de generalizacion de
los modelos en condiciones reales. Generada a partir de datos de [7].
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El conjunto de datos ChairsSDHom se posiciona como una herramienta esencial para
mejorar la estimacion de flujo dptico en situaciones que requieren precision en movimien-
tos pequenos. Al especializarse en desplazamientos subpixel y ofrecer un histograma de
desplazamientos mas realista, este conjunto de datos ayuda a entrenar modelos que no
solo sean competentes en manejar grandes desplazamientos, sino también en capturar
con precision los movimientos sutiles que son comunes en el mundo real. ChairsSDHom
complementa efectivamente otros conjuntos de datos mas complejos y equilibrados, ase-
gurando que los modelos desarrollados sean versatiles y precisos en una amplia gama

de escenarios de flujo 6ptico [7].

2.2.6. HD1K

El conjunto de datos hd1k, parte de la suite de evaluacion HClI Benchmark, fue disefia-
do especificamente para abordar los desafios que presenta la conduccion autbnoma en
entornos urbanos. Este conjunto de datos proporciona una referencia altamente realista
y desafiante para la estimacion de flujo 6ptico y estéreo, con un enfoque particular en

situaciones complejas, tales como condiciones de baja luminosidad y mal tiempo [8].

hd1k se compone de secuencias de imagenes capturadas con un sistema de camaras
estéreo de alta resolucion y alto rango dinamico, montado en un vehiculo. A diferencia
de otros conjuntos de datos, hd1k incluye variaciones radiométricas y geométricas con-
troladas de forma sistematica, lo que permite evaluar el rendimiento de los algoritmos en

condiciones que emulan las dificultades reales de los escenarios urbanos.

Una de las innovaciones mas destacadas de hd1k es su enfoque en la precision de la
ground truth mediante el uso de un escaner LIDAR de alta precisidn. Este sistema captura
mapas de profundidad y flujo 6ptico con un nivel de detalle sin precedentes, incluyendo
distribuciones de error por pixel derivadas de simulaciones de Monte Carlo. Ademas, se
proporcionan mascaras binarias que indican la incertidumbre en cada pixel, lo cual es
crucial para evaluar y mejorar la robustez de los algoritmos bajo condiciones del mundo

real.
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El conjunto de datos incluye 55 secuencias seleccionadas manualmente, con entre 19y
100 fotogramas cada una, abarcando una variedad de situaciones urbanas complejas, co-
mo cambios bruscos de iluminacion, lluvia intensa y presencia de objetos dinamicos. Este
nivel de detalle y precision convierte a hd1k en una herramienta esencial para el desarro-
llo y validacion de algoritmos de visién por computadora, especialmente en el contexto de

la conduccién autbnoma [8].

A continuacion, en la figura 2.10, se muestra una visualizacién de dos fofogramas conse-
cutivos de una secuencia del conjunto de datos hd1k junto con el flujo éptico correspon-
diente. La visualizacion destaca como el flujo 6ptico captura el desplazamiento aparente
de objetos en una escena urbana compleja, lo que es fundamental para evaluar la robustez

de los algoritmos en condiciones del mundo real.

Caracteristicas Principales

= Sistema de camaras estéreo: Captura imagenes de alta resolucion y alto rango

dinamico, simulando condiciones reales de conduccion urbana.

= Escaner LIDAR de alta precision: Utilizado para generar mapas detallados de pro-

fundidad y flujo 6ptico, proporcionando informacion precisa por cada pixel.

= Mascaras de incertidumbre: Proporciona mascaras binarias que indican la incerti-

dumbre en cada pixel, evaluando asi la robustez de los algoritmos.

= Variaciones radiométricas y geométricas: Incluye escenas con variaciones con-

troladas para simular diferentes condiciones de iluminacién y geometria.

m 55 secuencias: Consta de 55 secuencias urbanas seleccionadas manualmente, con
entre 19 y 100 fotogramas cada una, presentando desafios como cambios de ilumi-

nacion, lluvia y objetos en movimiento.
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(a) Fotograma 1

(c) Flujo éptico

Figura 2.10: Visualizacién de dos fotogramas consecutivos y el correspondiente flujo 6p-
tico del conjunto de datos hd1k. El Fotograma 1y el Fotograma 2 muestran escenas
urbanas capturadas en condiciones dinamicas y desafiantes para la estimacion de flujo
Optico, tales como variaciones en la iluminacion y objetos en movimiento. En inciso (c),
el flujo optico representa el desplazamiento aparente entre los dos fotogramas, propor-
cionando una ground truth precisa para la evaluacion de algoritmos en condiciones del
mundo real. hd1k se utiliza para probar la robustez de los modelos en escenarios urba-
nos complejos, caracterizados por condiciones adversas como lluvia y baja iluminacion.
Generada a partir de datos de [8].

El conjunto de datos hd1k es fundamental para el desarrollo de algoritmos robustos en
la conduccién auténoma, abordando las dificultades que presentan los entornos urbanos

complejos [8].
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2.2.7. Conjunto de Datos PIV para el Entrenamiento de Redes Neu-

ronales

Este trabajo presenta una red neuronal convolucional (CNN) disefiada para la estimacion
densa de movimiento en imagenes de particulas, utilizando un conjunto de datos sintético
creado especificamente para esta tarea. A diferencia de los conjuntos de datos tradiciona-
les empleados en velocimetria por imagenes de particulas (P1V), este conjunto de datos
sintético permite generar una cantidad considerablemente mayor de datos con un control

riguroso sobre las condiciones de simulacion.

Caracteristicas Principales

= Generacion mediante CFD: La base de datos se cre6 utilizando simulaciones de
dinamica de fluidos computacional (CFD), lo que permite capturar el movimiento
detallado de las particulas distribuidas en el fluido. Estas simulaciones proporcionan

campos de velocidad precisos para cada imagen generada.

= Campos de velocidad como ground truth: Los campos de velocidad generados
por CFD actuan como la verdad de suelo (ground truth) para entrenar el modelo
CNN, proporcionando vectores de desplazamiento exactos para cada particula en

la imagen.

= Diversidad de condiciones: El conjunto de datos incluye una variedad amplia de
configuraciones de flujo, desde flujos laminares hasta turbulentos, lo que ayuda al

modelo a adaptarse a diferentes escenarios de movimiento en fluidos.

= Simulacién de ruido: Para mejorar la robustez del modelo, se introduce ruido en
las imagenes, simulando las imperfecciones presentes en experimentos reales de
PIV. Esto asegura que el modelo funcione de manera efectiva en entornos experi-

mentales reales.

= Entrenamiento y validacion: La base de datos permitié entrenar el modelo CNN

bajo un esquema supervisado, donde las imagenes sintéticas de particulas sirven
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como entrada y los campos de velocidad simulados son las etiquetas de entrena-

miento.

En lafigura 2.11 se presenta un ejemplo visual de dos frames consecutivos y el flujo 6ptico

generado, proporcionando un contexto claro para la utilidad del conjunto de datos.

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

(c) Flujo éptico

Figura 2.11: Visualizacién de dos fotogramas consecutivos y el correspondiente flujo 6p-
tico del conjunto de datos PIV. el inciso (a), el Fotograma 1 muestra la distribucion de
particulas en un flujo isotropico simulado mediante dinamica de fluidos computacional
(CFD), y en (b), el Fotograma 2 refleja los desplazamientos de las particulas un instante
después. En (c) se aprecia, el flujo 6ptico proporciona el desplazamiento detallado de las
particulas entre ambos fotogramas, actuando como un ground truth para entrenar y eva-
luar modelos de estimacion de flujo optico en imagenes de particulas. Este conjunto de
datos es clave para mejorar la generalizacién de los modelos en experimentos reales de
PIV. Generada a partir de datos de [9].
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Esta base de datos sintética fue fundamental para el entrenamiento de la red FlowNetS,
adaptada especificamente para la estimacién de movimiento en imagenes de particulas.
El uso de datos generados artificialmente permitié entrenar el modelo con una gran can-
tidad de ejemplos, mejorando su capacidad para generalizar a imagenes experimentales

del mundo real [9].

2.3. Calculo de Flujo Optico Mediante Aprendizaje Profundo

La aproximacién convencional al calculo del flujo éptico ha consistido en resolver un pro-
blema de optimizacion sobre el espacio de los campos de desplazamiento densos entre
dos imagenes. Sin embargo, en los ultimos afnos, el aprendizaje profundo ha surgido co-
mo una alternativa prometedora frente a los métodos tradicionales. En lugar de formular
un problema de optimizacién, el aprendizaje profundo permite entrenar redes neuronales
para predecir directamente el flujo optico. Las metodologias actuales basadas en apren-
dizaje profundo han alcanzado un rendimiento comparable al de los mejores métodos
convencionales, con la ventaja adicional de una mayor velocidad en la etapa de inferen-
cia.

Entre las arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) empleadas para el

calculo del flujo 6ptico destacan las siguientes:

2.3.1. Transformaciones Recurrentes de Campos de Todos los Pares
(RAFT)

RAFT es una arquitectura que ha demostrado resultados sobresalientes en la prediccion
de campos de desplazamiento, destacandose por su capacidad recurrente para capturar
relaciones temporales, lo que mejora significativamente la precision en la estimacion del

flujo optico.

La arquitectura RAFT se compone de tres elementos principales:

1. Codificador de Caracteristicas: Este mdédulo extrae un vector de caracteristicas
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para cada pixel, procesando la informacién detallada de ambas imagenes de entra-
da.

2. Capa de Correlacién: Genera un volumen de correlacion en 4D que abarca todas
las combinaciones posibles de pixeles entre las dos imagenes. Posteriormente, se
realiza un proceso de agrupacion para reducir la resolucion y facilitar el manejo efi-

ciente de los datos.

3. Operador de Actualizacion Recurrente basado en GRU (Gated Recurrent Unit):
Este operador utiliza unidades GRU para controlar el flujo de informacion a lo largo
de las secuencias temporales. Toma los valores del volumen de correlacion y realiza

una actualizacion iterativa sobre un campo de flujo, inicialmente establecido en cero.

La Figura 2.12 proporciona una representacion visual de la arquitectura de RAFT.

Fotograma 1

Producto interno
{4 5)

Fotograma 2 Codificador de
8 caracteristicas

-,

Figura 2.12: Componentes principales de RAFT: (1) Un codificador de caracteristicas que
extrae detalles pixel por pixel de ambas imagenes de entrada. (2) Una capa de correlaciéon
que crea un volumen de correlacion 4D al comparar todas las combinaciones posibles de
caracteristicas. Las ultimas dos dimensiones del volumen 4D se agrupan en varias esca-
las para obtener volumenes de diferentes tamafos. (3) Un operador de actualizacién que
mejora repetidamente el flujo éptico utilizando la estimacion actual para buscar informa-
cion en el conjunto de volumenes de correlacion. Adaptado de [10].
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RAFT destaca por su precision, logrando reducciones significativas en el error de esti-

macién del flujo éptico en conjuntos de datos desafiantes como KITTI y Sintel. En KITTI,
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RAFT alcanza un error F1-all del 5.10 %, representando una mejora del 16 % respecto a
los mejores resultados anteriores. En Sintel, logra reducir el error de punto final a 2.855
pixeles, una mejora del 30 %. Ademas, RAFT demuestra una excepcional capacidad de
generalizacion, manteniendo un bajo error incluso al utilizar datos sintéticos. En términos
de eficiencia, RAFT procesa videos a 10 fotogramas por segundo en una GPU 1080Ti,
y requiere 10 veces menos iteraciones de entrenamiento que otras arquitecturas. Incluso
en su version mas compacta, logra una ejecuciéon de 20 fotogramas por segundo en la
base de datos Sintel [10].

2.3.2. RAFT-PIV: Aprendizaje Profundo Recurrente de Flujo Optico

para Imagenes de Velocimetria de Particulas

El modelo RAFT-PIV es una adaptacion del exitoso método RAFT especificamente dise-
Aado para mejorar la estimacion de movimiento en imagenes de velocimetria de particulas
(PIV). RAFT-PIV combina la precision y eficiencia de la arquitectura RAFT original con mo-
dificaciones que permiten manejar las caracteristicas unicas de los datos de PIV, como la

densidad de particulas y las dinamicas de flujo de fluidos.

En la Figura 2.13, se muestra un esquema de la arquitectura general de RAFT-PIV, el cual
detalla como los componentes clave del RAFT original han sido adaptados para abordar

las particularidades de las imagenes de PIV.

Componentes Principales de RAFT-PIV

RAFT-PIV conserva los tres elementos clave de la arquitectura RAFT, con ajustes espe-

cificos para su aplicacién en imagenes de PIV:

1. Codificador de Caracteristicas: Este modulo extrae caracteristicas a nivel de pixel
de las imagenes de particulas, capturando informacién detallada sobre el desplaza-
miento de las particulas en el flujo. El codificador esta adaptado para manejar la

variabilidad en la distribucién y densidad de las particulas.
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2. Capa de Correlacién: Similar al RAFT original, RAFT-PIV genera un volumen de
correlacion 4D que contiene todas las combinaciones posibles de caracteristicas
entre las particulas en las dos imagenes. Este volumen permite evaluar relaciones
entre todas las particulas, asegurando una estimacién precisa del flujo entre las

imagenes.

3. Operador de Actualizacion Recurrente: RAFT-PIV emplea un operador recurren-
te basado en GRU (Gated Recurrent Unit) para realizar actualizaciones iterativas
sobre el campo de flujo Optico. Este operador ajusta iterativamente el flujo estima-
do, utilizando la informacién del volumen de correlacion para refinar la prediccion

del desplazamiento de las particulas en cada iteracion.

Mejoras en RAFT-PIV para PIV

RAFT-PIV introduce varias mejoras para adaptarse mejor a las caracteristicas particulares

de las imagenes de PIV:

= Estimacion de Flujo Denso y Preciso: RAFT-PIV permite la estimacion de despla-
zamientos para cada pixel de la imagen, proporcionando un flujo éptico denso en
lugar de los campos dispersos tradicionales obtenidos mediante técnicas de corre-

lacion cruzada.

= Capacidad de Generalizacion en Datos Experimentales: Aunque se entrena prin-
cipalmente en datos sintéticos, RAFT-PIV muestra una excelente capacidad de ge-
neralizacién, adaptandose bien a condiciones experimentales reales de PIV, donde

las particulas pueden tener distribuciones irregulares y flujos complejos.

= Reduccion del Ruido: RAFT-PIV incluye mecanismos para reducir la sensibilidad
al ruido en las imagenes, lo cual es crucial en los datos de PIV, donde las particulas

pequefas o dispersas pueden generar interferencias en la estimacion del flujo.

RAFT-PIV logra resultados sobresalientes en la estimacién de desplazamientos en ima-

genes de PIV. Comparado con técnicas tradicionales de correlacién cruzada, RAFT-PIV
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Figura 2.13: Esquema de RAFT-PIV adaptado a la estimacion de flujo en imagenes de PIV.
La arquitectura conserva el codificador de caracteristicas y el volumen de correlacion del
RAFT original, con mejoras en la robustez frente a ruido y distribuciones irregulares de
particulas. Adaptado de [11].

Flujo éptico

proporciona una mayor resolucién espacial y precision en la estimacion de flujos turbulen-
tos. Los experimentos muestran que RAFT-PIV es capaz de capturar dinamicas complejas
de fluidos con una precision notable, abriendo nuevas posibilidades para la implementa-

cion de estimacién de flujo 6ptico en experimentos de mecanica de fluidos [11].

2.3.3. FlowNet

Otra arquitectura destacada en el calculo de flujo 6ptico es FlowNet, la cual ha sido pio-
nera en el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para esta tarea. FlowNet se
enfoca en la eficiencia y en la capacidad de aprender representaciones de caracteristicas

relevantes para el movimiento entre imagenes.

1. Parte Contractiva: En esta fase, una opcion sencilla es apilar ambas imagenes de
entrada y alimentarlas a través de una red convolucional genérica. Esta red tiene
la capacidad de decidir como procesar el par de imagenes para extraer informacion

de movimiento. Este enfoque se ilustra en la Figura 2.14 (a) y se denomina Flow-
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NetSimple.

Otra aproximacion implica la creacion de dos flujos de procesamiento separados
pero idénticos para las dos imagenes, combinandolos en una etapa posterior, co-
mo se muestra en la Figura 2.14 (b). En esta arquitectura, la red esta limitada a
producir representaciones significativas de las dos imagenes por separado antes
de combinarlas a un nivel superior. Este enfoque se asemeja a la técnica tradicio-
nal de coincidencia, donde primero se extraen caracteristicas de parches de ambas

imagenes y luego se comparan esos vectores de caracteristicas.

Para facilitar el proceso de coincidencia, se introduce una capa de correlacion que
realiza comparaciones multiplicativas de parches entre dos mapas de caracteristi-
cas. Esta capa permite a la red comparar cada parche de un mapa de caracteristicas

con cada parche del otro mapa.

. Parte Expansiva: El componente principal de la parte expansiva Figura 2.14 (c)
consiste en las capas upconvolucionales, las cuales incluyen una operacion de un-
pooling (extension de los mapas de caracteristicas) seguida de una convolucion.
Estas capas se aplican para el refinamiento y se concatenan con los mapas de ca-
racteristicas correspondientes de la parte contractiva de la red, junto con una pre-
diccion de flujo de menor resolucion reescalada, si esta disponible. Esto preserva
tanto la informacion de alto nivel de los mapas de caracteristicas mas gruesos co-
mo la informacion local fina de las capas mas bajas. En cada paso, la resolucion se
aumenta por un factor de dos. Este proceso se repite cuatro veces, resultando en
un flujo predicho cuya resolucion sigue siendo cuatro veces menor que la resolucion

de entrada.
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Figura 2.14: Dos arquitecturas de FlowNet: (a) FlowNetSimple y (b) FlowNetCorr. El cono
verde representa la fase de refinamiento expansiva (c), como se ilustra en la figura. Estas

redes, que incluyen la fase de refinamiento, se entrenan completamente de extremo a
extremo. Adaptado de [12].

FlowNet se destaca por su eficiencia y alto rendimiento. Gracias a su implementacion
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optimizada en GPU, FlowNet puede predecir el flujo 6ptico en hasta 10 pares de imagenes

por segundo, incluso en la resolucion completa del conjunto de datos Sintel [12].

2.3.4. FlowNet 2.0

FlowNet 2.0 representa una evolucion significativa respecto a su versidn anterior en la es-
timacion de flujo 6ptico basada en redes neuronales profundas, superando las limitaciones
del FlowNet. Aunque FlowNet demostrd que la estimacion de flujo éptico podia abordarse
como un problema de aprendizaje profundo, sus resultados aun podian ser mejorados,

especialmente en desplazamientos pequefios y en datos del mundo real [13].

FlowNet 2.0 introduce varias mejoras clave para abordar estas deficiencias:

1. Arquitectura Apilada: FlowNet 2.0 implementa una arquitectura apilada que permi-
te el refinamiento iterativo del flujo 6ptico estimado. Cada red en la pila recibe como
entrada no solo las imagenes originales, sino también una estimacion previa del flujo,
que es refinada en cada paso mediante la operaciéon de deformacién (warping) de la
segunda imagen. Este enfoque mejora la precisidon de la estimacién, especialmente

en desplazamientos pequefios.

2. Subred Especializada en Pequeiios Movimientos: Se introduce una subred dedi-
cada a manejar desplazamientos pequefos. Esta subred se entrena con un conjunto
de datos especifico disenado para mejorar la capacidad de la red en situaciones que

involucran movimientos sutiles.

3. Curriculum Learning: Otra innovacion importante es el uso de un programa de en-
trenamiento que alterna entre diferentes conjuntos de datos, comenzando con datos
sintéticos simples y progresando hacia datos mas complejos y realistas. Este enfo-
que, conocido como curriculum learning, permite que la red desarrolle primero una
comprension basica del flujo optico antes de enfrentarse a escenarios mas com-
plejos, mejorando notablemente la generalizacién y el rendimiento en benchmarks

como MPI Sintel y KITTI.
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Figura 2.15: Esquema de la arquitectura de FlowNet 2.0 mostrando la estructura apilada
y los refinamientos iterativos. Adaptado de [13].

FlowNet 2.0 logra reducir el error de estimacion en mas de un 50 % en comparacion con
su predecesor, alcanzando un rendimiento comparable al de los métodos mas avanzados
de su época, mientras mantiene velocidades de procesamiento que permiten su uso en
aplicaciones interactivas [13]. Estas mejoras consolidan a FlowNet 2.0 como una herra-
mienta poderosa y eficiente para la estimacién de flujo 6ptico en aplicaciones del mundo

real, como la segmentacion de movimiento y el reconocimiento de acciones.

2.3.5. LiteFlowNet

LiteFlowNet surge como una alternativa a FlowNet, una red neuronal convolucional (CNN)
que demanda mas de 160 millones de parametros para lograr una estimacion precisa del
flujo optico. LiteFlowNet presenta un enfoque innovador que consigue un rendimiento simi-
lar al de FlowNet en conjuntos de datos desafiantes como Sintel y KITTI, mientras reduce
significativamente el tamafio del modelo, siendo 30 veces mas pequefio, y aumenta la

velocidad de ejecucion.
Las caracteristicas clave de LiteFlowNet incluyen:
1. Enfoque de Inferencia de Flujo Mas Efectivo: LiteFlowNet introduce un enfoque

mas eficiente para la inferencia de flujo en cada nivel de la piramide mediante una

red en cascada ligera. Este enfoque no solo mejora la precisién de la estimacion
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de flujo al realizar correcciones tempranas, sino que también facilita la integracion
fluida de la coincidencia que describen la red, permitiendo a LiteFlowNet mantener

un alto rendimiento.

. Capa de Regularizaciéon de Flujo Innovadora: LiteFlowNet presenta una nueva
capa de regularizacion de flujo que aborda los problemas de valores atipicos y fron-
teras de flujo indefinidas mediante el uso de una convolucién local impulsada por
caracteristicas. Esta capa es esencial para mantener la coherencia y precision en
la estimacion del flujo en regiones complejas de las imagenes, como las areas con

oclusiones 0 movimientos rapidos.

. Extraccion de Caracteristicas Piramidales Efectiva: LiteFlowNet emplea una es-
tructura eficaz para la extraccidon de caracteristicas piramidales y utiliza el deformado
de caracteristicas en lugar del deformado de imagenes, como en FlowNet. Este en-
foque permite a la red mantener la integridad de la informacion visual durante el
procesamiento, mejorando la precisidon y estabilidad de la estimacion del flujo 6pti-
co. Ademas, la arquitectura piramidal permite a LiteFlowNet capturar movimientos
a diferentes escalas, lo que es especialmente util en escenarios con variaciones de

movimiento tanto grandes como pequenas.

. Eficiencia Computacional y Aplicaciones en Tiempo Real: Uno de los aspectos
mas destacados de LiteFlowNet es su eficiencia computacional. Gracias a su dise-
Ao optimizado, puede ejecutarse de manera mas rapida y con menos recursos en
comparacion con modelos mas grandes como FlowNet, lo que la convierte en una
opcidén ideal para aplicaciones en tiempo real y en dispositivos con recursos limita-
dos. Esto amplia su aplicabilidad a una variedad de entornos industriales y méviles,

donde el equilibrio entre precisién y eficiencia es fundamental.
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Figura 2.16: Esquema de la arquitectura de LiteFlowNet destacando su disefio optimizado
y la estructura en cascada para la inferencia de flujo. Adaptado de [14].

En conjunto, LiteFlowNet representa una combinacién unica de eficiencia y rendimiento, lo
que la convierte en una opcidn particularmente atractiva para aplicaciones en tiempo real
y entornos con recursos limitados. Su diseiio compacto y eficiente, junto con su capacidad
para mantener un buen nivel de precision, la posicionan como una herramienta poderosa

en el campo de la estimacion de flujo optico [14].

2.3.6. PWC-Net

PWC-Net es una solucion compacta pero altamente efectiva basada en redes neuronales
convolucionales (CNN) para la estimacion de flujo 6ptico. Su disefo se fundamenta en
principios bien establecidos: procesamiento piramidal, deformacién y la utilizaciéon de un

volumen de coste.

En su formulacion, PWC-Net implementa una piramide de caracteristicas que puede ser
aprendida, aprovechando la estimacion preliminar del flujo 6ptico para deformar las carac-
teristicas de la segunda imagen procesadas por la CNN. A partir de estas caracteristicas
deformadas y las caracteristicas de la primera imagen, se construye un volumen de coste
que encapsula informacion crucial para la estimacién del flujo 6ptico. Este volumen de
coste se somete a procesamiento adicional mediante una CNN, que finalmente genera la

estimacion precisa del flujo optico.
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Una de las principales innovaciones de PWC-Net es su enfoque en la piramide de caracte-
risticas y el desenfoque. La piramide permite trabajar con multiples escalas, lo que facilita
la captura de movimientos de diferentes magnitudes y mejora la robustez de la estimacion.
La deformacion aplicada a las caracteristicas de la segunda imagen en la piramide utiliza
la estimacion preliminar del flujo para alinear mejor las caracteristicas correspondientes
entre ambas imagenes, reduciendo asi la complejidad del problema de estimacion del flujo

optico.

Piramide de
caracteristicas

Flujo reescalado

I--!--'I

Capa de
desenfoque

1

Capa de volumen
de costos

!

Estimador de flujo

—

N o

Flujo refinado

Figura 2.17: Esquema de la arquitectura de PWC-Net, destacando el uso de piramides de
caracteristicas y la construccion del volumen de coste para la estimacion de flujo 6ptico.
Adaptado de [15].

El volumen de coste, generado a partir de las caracteristicas deformadas y las originales,
encapsula informacién esencial sobre las correspondencias entre los pixeles de ambas
imagenes. Este volumen de coste es procesado por una CNN que refina progresivamente
la estimacién del flujo 6ptico, aprovechando tanto la estructura local como global de las ca-
racteristicas. Este enfoque de refinamiento iterativo permite a PWC-Net capturar detalles

finos y mejorar la precision del flujo estimado.

Una de las ventajas mas destacadas de PWC-Net es su eficiencia en términos de tamano

y entrenamiento. En comparacién con modelos como FlowNet, PWC-Net es significativa-
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mente mas compacto, con una complejidad 17 veces menor, lo que lo hace mas manejable
y menos costoso en términos computacionales. En cuanto a rendimiento, supera a todos
los métodos de flujo éptico publicados en los benchmarks MPI Sintel final pass y KITTI

2015.

En entornos practicos, PWC-Net demuestra su capacidad de ejecutarse a una velocidad
notable, alcanzando aproximadamente 35 fotogramas por segundo en imagenes con re-
solucion Sintel. Esta combinacion de eficiencia, precision y velocidad lo convierte en una
opcidn atractiva para una amplia gama de aplicaciones en vision por computadora, ta-
les como la navegacion autdbnoma, la videovigilancia y la manipulacién robética, donde la

estimacion rapida y precisa del movimiento es crucial [15].

PWC-Net también ha influido en el desarrollo de arquitecturas subsecuentes para flujo
optico, como IRR y MaskFlownet, que han adoptado y extendido algunos de sus conceptos
fundamentales, particularmente en el uso de piramides de caracteristicas y volumenes de
coste, mostrando la relevancia e impacto de esta arquitectura en la investigacion continua

del flujo dptico.

2.3.7. Refinamiento residual iterativo (IRR)

IRR se destaca por su enfoque iterativo en la refinacién de estimaciones de flujo 6ptico.
Inspirada en los métodos clasicos de minimizacion de energia, IRR aplica un esquema de
refinamiento residual iterativo basado en la reutilizacion de pesos. Este enfoque no solo
mejora la precisidén en la estimacion del flujo 6ptico, sino que también reduce significa-
tivamente la cantidad de parametros del modelo, haciéndolo mas eficiente en términos

computacionales.

IRR se compone de los siguientes componentes principales:

1. Refinamiento Residual Iterativo: Este componente central toma la salida de una
iteracion previa como entrada y la refina de manera iterativa utilizando un unico
bloque de red neuronal con pesos compartidos. De este modo, se incrementa la

precision sin afladir parametros adicionales.
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2. Estimacién de Oclusiones: IRR integra la estimacioén de oclusiones para mejorar
la exactitud del flujo 6ptico mediante la prediccidn bidireccional del flujo y la identi-
ficacion de regiones ocluidas. Esto permite una representaciéon mas precisa de las

areas complejas en las imagenes.

3. Capas de Refinamiento Bilateral y de Upsampling: Para abordar los problemas
de desenfoque cerca de los bordes de movimiento, se utilizan filtros bilaterales
aprendidos, que refinan tanto el flujo éptico como las oclusiones. Ademas, una ca-
pa de upsampling mejora la resolucidn de las oclusiones, permitiendo una mejor

representacion de los detalles finos.

La Figura 2.18 muestra una representacion visual del disefio de IRR, destacando su pro-

ceso iterativo y los componentes clave que contribuyen a su alto rendimiento.
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Figura 2.18: Diagrama esquematico de IRR: (1) Refinamiento residual iterativo que reutili-
za el mismo bloque de red en multiples iteraciones para mejorar las estimaciones de flujo.
(2) Estimacion de oclusiones integrada para mejorar la precision general. (3) Capas de
refinamiento bilateral y reescalado que mejoran la definicion en los bordes de movimiento
y oclusiones. Adaptado de [16].

IRR ha demostrado una notable mejora en la precision del flujo éptico en diversos con-
juntos de datos, superando a otros métodos con un menor numero de parametros. En
pruebas realizadas en el conjunto de datos Sintel, IRR alcanzé un error de punto final de
3.32, lo que supone una mejora del 10 % en comparacion con otros modelos de referen-
cia. Ademas, en el conjunto de datos KITTI, logré una reduccién del 20 % en el error de
estimacion con un 26 % menos de parametros que el modelo base PWC-Net [16]. Es-
ta combinacién de precision y eficiencia convierte a IRR en una arquitectura altamente

competitiva para la estimacion de flujo éptico.
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2.3.8. MaskFlownet

MaskFlownet es una arquitectura avanzada para la estimacion de flujo 6ptico que se des-
taca por su manejo eficiente de areas ocluidas en secuencias de imagenes. Inspirada en
la arquitectura PWC-Net [15], MaskFlownet introduce el médulo Asymmetric Occlusion-
Aware Feature Matching (AsymOFMM), que incorpora una mascara de oclusion apren-
dible. Este médulo tiene la capacidad de filtrar areas ocluidas inmediatamente después
de la deformacion de caracteristicas, mejorando significativamente la precision del flujo

optico sin necesidad de supervision explicita [17].

MaskFlownet se estructura en dos etapas principales:

1. MaskFlownet-S: La primera etapa, MaskFlownet-S, hereda la arquitectura de PWC-
Net, sustituyendo los mddulos tradicionales de correspondencia de caracteristicas
por AsymOFMM. Este modulo permite generar una piramide de caracteristicas com-
partida a seis niveles, realizando predicciones de flujo éptico de manera iterativa,
refinando el resultado desde un nivel grueso hasta uno mas detallado. La introduc-
cion de AsymOFMM es clave para mitigar los efectos negativos de las oclusiones y

mejorar la precision general de la estimacion [17].

2. MaskFlownet Completo: La segunda etapa de la arquitectura es una extension de
MaskFlownet-S, donde se introduce una piramide de caracteristicas consciente de
las oclusiones. Esta etapa adicional permite combinar las piramides de caracteristi-
cas originales con las nuevas piramides conscientes de oclusiones, proporcionando
refinamientos adicionales en la prediccién del flujo éptico, especialmente en areas

complejas con grandes desplazamientos y multiples oclusiones [17].

La arquitectura de MaskFlownet, que se ilustra en la Figura 2.19, destaca por la integracion
del moédulo AsymOFMM vy las piramides de caracteristicas conscientes de oclusiones.
Estos elementos son fundamentales para abordar los desafios inherentes a la estimacion

precisa del flujo 6ptico en presencia de areas ocluidas.

MaskFlownet ha demostrado ser efectiva, superando a otros métodos de estimacion de
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Figura 2.19: Esquema de la arquitectura de MaskFlownet, destacando el médulo Asy-
mOFMM vy la integracion de piramides de caracteristicas conscientes de oclusiones para
la estimacion de flujo éptico. Adaptado de [17].

flujo 6ptico en benchmarks reconocidos como MPI Sintel y KITTI, estableciendo nuevos
estandares en cuanto a precision [48]. Ademas, la eficiencia computacional de MaskFlow-
net la convierte en una solucion practica y robusta para aplicaciones en tiempo real, un

aspecto crucial en campos como la vision por computadora y la robética.

Es relevante destacar que MaskFlownet comparte ciertos principios con la arquitectura
IRR [6], que también busca mejorar la precisidén del flujo éptico mediante refinamientos
iterativos y la gestion de oclusiones. Sin embargo, IRR se basa en un esquema de refina-
miento residual iterativo con reutilizacion de pesos, mientras que MaskFlownet introduce
mejoras significativas en la gestion de oclusiones mediante mascaras aprendibles y pi-
ramides de caracteristicas duales. Ambos enfoques subrayan la importancia de integrar
la estimacion de oclusiones para mejorar la precision general en la estimacion del flujo
optico, aunque difieren en los métodos y arquitecturas implementadas para alcanzar este

objetivo.

2.3.9. Agregacién Global de Movimiento (GMA)

GMA es una arquitectura avanzada de aprendizaje profundo disefiada para mejorar la pre-

cision en la estimacion de flujo optico, especialmente en escenarios donde las oclusiones
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y las variaciones de movimiento complejas presentan desafios significativos.

Componentes y Estructura de GMA

1. Agregacion de Movimiento Global (GMA): El nucleo de esta arquitectura es el
modulo de Agregacién de Movimiento Global, que utiliza mecanismos de atencion
inspirados en las redes transformer. Este modulo permite integrar informacion de
diversas regiones de la imagen, compensando areas donde las caracteristicas de
movimiento son mas dificiles de estimar debido a la presencia de oclusiones o va-

riaciones significativas en el flujo.

2. Médulo de Auto-similitud: GMA emplea un moédulo de auto-similitud que compara
la informacion de las regiones no ocluidas para inferir los flujos en areas afectadas.
Esta capacidad es crucial para mejorar la precision en la estimacion de flujos en
areas con variabilidad de movimiento o donde las oclusiones dificultan la medicion

directa.

3. Optimizacién mediante Volumen de Correlacién: La red utiliza un volumen de
correlacion 4D, que encapsula las relaciones de movimiento entre pixeles, y un co-
dificador de caracteristicas de movimiento 2D que optimiza la extraccién de informa-
cion relevante para la estimacion del flujo optico. Estos pasos permiten que la red

refuerce sus predicciones y mejore su precision.

4. Refinamiento Recurrente: Tras la agregacion de caracteristicas de movimiento glo-
bal, GMA concatena las caracteristicas obtenidas y las introduce en una unidad re-
currente GRU, que refina iterativamente la estimacion del flujo, ajustando la salida

de forma precisa en cada iteracion.
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Figura 2.20: Diagrama de la arquitectura GMA. La red toma dos imagenes de referencia
y coincidencia, pasa ambas por una red de caracteristicas que genera un volumen de
correlacion 4D. Posteriormente, un codificador de caracteristicas de movimiento extrae
caracteristicas 2D del movimiento, las cuales son refinadas mediante el médulo GMA, que
agrega informacion de movimiento global. Finalmente, las caracteristicas concatenadas
se introducen en una unidad GRU para producir un flujo residual refinado. Adaptado de
[18].

Esta estructura permite que GMA supere las limitaciones de otros modelos en la estima-
cion de flujos complejos, mejorando tanto la precision como la robustez en la prediccion

de flujo 6ptico en entornos con oclusiones y variaciones de movimiento significativas.
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CAPITULO 3

Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia empleada para el desarrollo y la evaluacion de
la arquitectura propuesta, Quetzal-Flow. Se presentan los detalles del disefio del modelo,
la preparacion de los datos, y la configuracion del entrenamiento, incluyendo hiperparame-
tros y recursos computacionales. Ademas, se explican las métricas utilizadas para medir
el desempeno del modelo y las configuraciones especificas de las pruebas realizadas. Por
ultimo, se mencionan las limitaciones encontradas durante el desarrollo y las estrategias

implementadas para resolverlas.

3.1. Desarrollo del proyecto

El desarrollo de este proyecto involucro varias etapas, que se detallan en la Figura 3.1.
A continuacion se presentan las principales fases del trabajo, cada una disefiada para

abordar un objetivo especifico:
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Figura 3.1: Diagrama de flujo de la metodologia para el proyecto. El proceso incluye el
desarrollo de un método clasico, la generacion de una base de datos sintética, y pruebas
de modelos utilizando bases de datos del estado del arte y una base de datos propia. A
continuacion, se desarrolla un modelo basado en aprendizaje profundo, seguido de una
comparacion de desempefio entre modelos con y sin aprendizaje profundo. Finalmente,
se elabora el reporte de resultados obtenidos.

1. Desarrollo del método clasico para la estimacion de flujo 6ptico: Implementa-

cion de Gunnar Farneback como referencia.

2. Generacién de base de datos sintética: Creacion de un conjunto de datos perso-
nalizado utilizando simulaciones controladas, para proporcionar un entorno de en-

trenamiento adecuado para los modelos.

3. Prueba de modelos con bases de datos del estado del arte: Evaluacion inicial
con bases de datos estandar para establecer un punto de comparacion y estudio de

las redes del estado del arte.

4. Prueba de modelo con base de datos propia: Evaluacion del rendimiento de mo-

delo creado en la base de datos sintética creada.

5. Desarrollo de un modelo basado en aprendizaje profundo: Entrenamiento de

una red neuronal para la estimacion de flujo éptico.

6. Comparacion de modelo cony sin aprendizaje profundo: Implementacion de am-
bos modelos con imagenes reales de reactores de placas paralelas, evaluando con

metricas como error cuadratico medio, distancia coseno y distancia de correlacion.
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3.2. Hardware y Software

Para garantizar un entorno de desarrollo adecuado y obtener resultados precisos y repro-
ducibles, se emplearon diferentes configuraciones de hardware y software en cada fase

del proyecto:

= Generacion de la base de datos sintética: Se utilizé Blender, complementado con
Python 3.10 para scripts adicionales. El sistema contaba con una tarjeta NVIDIA
4070 Ti con 12 GB de memoria, un procesador Ryzen 7 5800X y 32 GB de RAM.

» Método clasico de estimacion de flujo 6ptico: Se implementé el algoritmo de
Gunnar Farneback en Python 3.10. Se ejecuté en una computadora con 24 GB de

RAM y un procesador Intel Core i5 de 8 nucleos.

= Entrenamiento y prueba de redes neuronales: Se utilizé un servidor con 4 GPUs
V100-SXM2, 631 GB de RAM y procesador Power9. Los modelos RAFT, FlowNet,
FlowNet2, LiteFlowNet, LiteFlowNet2, PWC-Net, IRR, MaskFlowNet y GMA, dispo-
nibles en la biblioteca mmflow [49], fueron implementados utilizando Python y Py-
Torch. Por otro lado, Quetzal-Flow, la red propuesta en este trabajo, no pertenece a

mmflow y también fue implementada en el mismo entorno.

3.3. Desarrollo del método clasico para la estimacion de flujo 6ptico

En esta subseccion se describe la implementacion del método clasico de flujo éptico de
Gunnar Farneback, empleado como referencia inicial antes de aplicar técnicas basadas

en aprendizaje profundo, el flujo que se siguid se puede observar en la Figura 3.2.
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Figura 3.2: Diagrama de flujo del proceso de estimacion y analisis del flujo 6ptico utilizando
un modelo neuronal. El proceso abarca desde la deteccién de la regidn de interés (ROI)
y la estimacion de la distribucion del flujo, hasta el disefio, entrenamiento y evaluacion
del modelo neuronal. Las flechas indican el flujo de las etapas, con iconos que destacan
puntos de evaluacion: rojo para correccion y verde para éxito.

3.3.1. Implementacién del Método de Gunnar Farneback

La implementacion del método de Gunnar Farneback se llevo a cabo utilizando la biblio-
teca OpenCV en Python, que proporciona una funcion optimizada para la aplicacion de

dicho algoritmo. La implementacion se desarrollé a través de los siguientes pasos:

1. Secuencia de imagenes: Se procesaron secuencias de fotogramas consecutivos
extraidos de videos capturados en un reactor de placas paralelas en CIDETEQ.
Estas imagenes son flujos reales cuyo objetivo es analizar el desplazamiento del

flujo a través del reactor.

2. Deteccién ROI: Se genero un algoritmo que permite seleccionar la zona de interés

donde se desea realizar el analisis.

3. Estimacién de la distribucion: Se estimé la distribucion en las imagenes para cen-
trarla en el color azul, eliminando asi artefactos no deseados y convirtiéndolas al
espacio de escala de grises para facilitar el procesamiento. Esta conversién per-
mite que el método de Farneback opere de manera mas eficiente, ya que reduce
la complejidad computacional al disminuir la cantidad de informaciéon a procesar.
Como resultado, se acelera el calculo y se optimiza el rendimiento del algoritmo,

asegurando una mejor deteccion de patrones de movimiento.
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4. Estimacion instantanea del flujo:
Utilizando la funcion cv2. calcOpticalFlowFarneback(), se estimé el flujo éptico en-
tre fotogramas consecutivos, como se muestra en la Figura 3.3(c). Esta implemen-
tacion permite calcular el flujo 6ptico de manera eficiente, aunque el tiempo de pro-
cesamiento puede incrementarse en secuencias de alta resolucidon o con grandes
volumenes de datos. El resultado es un campo denso de vectores que describe el
movimiento aparente de cada pixel entre las imagenes, proporcionando una repre-

sentacion detallada del comportamiento del flujo.

5. Configuracidn de Parametros: Los parametros del método de Farneback fueron
ajustados empiricamente mediante un proceso iterativo en el que se probaban di-
ferentes configuraciones y se evaluaba el rendimiento en términos de precision del
flujo y tiempo de computo. El equilibrio 6ptimo entre calidad y eficiencia se alcanzo al
ajustar los niveles de la piramide, el tamafio de la ventana y otros parametros, eva-
luando su impacto en la estabilidad y la velocidad del algoritmo. Para la implemen-
tacion sin GPU, se utilizé la funcion cv2.calcOpticalFlowFarneback () de OpenCV

con los siguientes valores:

= numLevels: 4 (numero de niveles en la piramide).

= pyrScale: 0.5 (factor de escala entre niveles).

n fastPyramids: False (para una construccion de piramide mas precisa).

= winSize: 5 (tamafo de la ventana de busqueda).

= numlters: 3 (numero de iteraciones por nivel).

= polyN: 5 (tamafo del polinomio utilizado para la expansién).

= polySigma: 1.1 (desviacion estandar para el filtro Gaussiano aplicado al polino-

mio).

6. Estimacion global del flujo éptico: Se consideraron las magnitudes de flujo 6ptico
mayores en cada fotograma y se acumularon a lo largo de la secuencia de ima-

genes para obtener un perfil de velocidad global. Este proceso permitié identificar
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las tendencias de movimiento predominantes y generar un perfil de velocidad que
representa el comportamiento del flujo a través del tiempo. Al acumular las magni-
tudes mayores, se obtuvo una visién integral del flujo en la region de interés, lo cual
es esencial para caracterizar patrones de movimiento y evaluar la estabilidad del

sistema.

. Caracterizacion global del flujo: Se utilizé el mapa de colores Jet para facilitar una
interpretacién visual intuitiva y amigable de los datos. Este esquema de color per-
mite al usuario identificar rapidamente las variaciones en la magnitud, destacando
las areas de mayor y menor velocidad. La representacion en colores facilita la com-
prension de los patrones de movimiento y contribuye a un analisis mas accesible y

visualmente atractivo.

. Obtencién de perfiles de velocidad: Se digitalizoé la imagen y se seleccioné la
distancia de analisis para, posteriormente, graficar el perfil de velocidad y realizar
la comparacion con los resultados obtenidos a partir de la simulacién CFD. Este
proceso permitié evaluar la precision de la estimacién de flujo éptico en relacion con

el perfil de referencia generado por CFD.
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T 4N
(c) Flujo éptico

Figura 3.3: Flujo 6ptico estimado utilizando el método de Gunnar Farneback. En los incisos
(a) y (b) se muestran los fotogramas de la base sintética creada, utilizados para calcular
el flujo éptico; en (c) se presenta el flujo optico calculado. Los colores representan la
direccién y magnitud del flujo en cada pixel (Autoria propia).

Pseudocédigo del Método de Farneback

A continuacion, se presenta el pseudocodigo del algoritmo de Farneback para la estima-
cion de flujo 6ptico, con el objetivo de ilustrar la l6gica detras de cada paso del proceso.
El método utiliza una piramide Gaussiana para manejar grandes desplazamientos y un

modelo polinomial para aproximar el movimiento en cada nivel de la piramide.
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Algorithm 1 Algoritmo de Flujo Optico de Farnebéck (cv2.calcOpticalFlowFarneback)

Require: Imagenes en escala de grises I, e I, parametros del algoritmo (pyr_scale, le-
vels, win_size, iterations, poly n, poly sigma, flags)
Ensure: Campo de flujo 6ptico O f con componentes de flujo horizontal « y vertical v
Preprocesamiento:
Convertir imagenes I; e I, a escala de grises, si no lo estan ya.
Aplicar suavizado Gaussiano a I; e I, para reducir el ruido.
Construccion de piramides Gaussianas:
Generar piramides de imagenes para I; e I, con un factor de escala definido por
pyr_scale.
Dividir las imagenes en multiples niveles de resolucion (levels).
Estimacion de modelos locales:
for cada pixel (z,y) en la imagen del nivel actual do
Definir una vecindad N alrededor del pixel (z,y) con un tamano definido por win_si-
ze.
10:  Ajustar un polinomio cuadratico en la vecindad de I; usando poly _ny poly sigma.
11:  Repetir el ajuste para la vecindad correspondiente en Is.
12 Calcular el desplazamiento horizontal (u) y vertical (v) resolviendo fy(z,y) ~ fi(z +
u,y + v) utilizando minimos cuadrados.
13:  Almacenar u y v en el campo de flujo O f para la posicion (z,y).
14: end for
15: Interpolacion de flujos:
16: for cada nivel de la piramide desde el mas grueso al mas fino do
17:  Remuestrear I utilizando el flujo estimado (u, v) del nivel anterior.
18:  Refinar la estimacion del flujo O f aplicando transformaciones locales y ajustando «
y v en cada iteracion.
19: end for
20: Refinamiento:
21: Realizar iteraciones de refinamiento (iterations) para mejorar la precision del flujo.
22:
23: Retornar el campo de flujo 6ptico O f, con u y v en cada pixel (z,y).

AN

3.4. Generacion de base de datos sintética

El desarrollo de una base de datos sintética personalizada fue necesario para abordar las
limitaciones de los conjuntos de datos existentes, tales como la falta de escenarios espe-
cificos y controlados que representen de manera precisa el comportamiento de fluidos en
condiciones experimentales. Esta base de datos permite entrenar redes neuronales para

la estimacion de flujo 6ptico en contextos particulares, simulando patrones de movimiento
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de particulas que representan flujos de fluidos en ambientes industriales.

El objetivo principal de esta base de datos fue proporcionar un entorno de entrenamiento
bien definido y con un ground truth preciso de los desplazamientos de las particulas. Para
ello, se utilizo el software de modelado y simulacion Blender, que, junto con el addon
BlenderProc y scripts personalizados en Python, permitié generar de forma automatizada
pares de imagenes con movimiento controlado y archivos de flujo 6ptico que describen el

desplazamiento de cada pixel en las direcciones u y v.

Parametros de Simulacion

Los parametros de simulacion fueron seleccionados cuidadosamente para capturar una
amplia gama de comportamientos de particulas en flujo, abarcando tanto movimientos li-
neales como trayectorias no lineales. En cada simulacion se incluyeron de 9,000 a 10,000
esferas por escena, con variacion en el tamafio y la velocidad para representar diferen-
tes regimenes de flujo. Las trayectorias fueron modeladas para incluir tanto movimientos

suaves como colisiones, lo que permitié generar flujos complejos y detallados.

El motor de fisicas de Blender fue configurado para controlar propiedades como la gra-
vedad, la friccion y la elasticidad de las esferas, influyendo directamente en el comporta-
miento del sistema simulado. Las escenas se renderizaron a una resolucion de 512x384
pixeles, con dos imagenes generadas para cada simulacion: una correspondiente al es-
tado inicial (Frame 1) y otra al estado final (Frame 2). Ademas, se generé un archivo en
formato .flo que almacena los desplazamientos exactos en las direcciones u y v, propor-
cionando asi la "verdad absoluta”(ground truth) necesaria para el entrenamiento de los

modelos de flujo dptico.

Preprocesamiento de Datos

Antes de ser utilizados para el entrenamiento de los modelos, los datos generados pasa-
ron por un proceso de preprocesamiento similar al utilizado en conjuntos de datos como

FlyingChairs. Este proceso incluy6 varios pasos clave para asegurar la robustez del con-
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junto de datos y mejorar la capacidad de generalizacion de las redes neuronales:

= Normalizacion de imagenes: Los valores de los pixeles en las imagenes fueron
escalados a un rango de [0, 1], asegurando que las entradas al modelo estuvieran
dentro de un intervalo adecuado para el entrenamiento de redes neuronales profun-

das.

= Normalizacion de vectores de desplazamiento: Los vectores de desplazamiento
en las direcciones u y v almacenados en los archivos . f1o también fueron normaliza-
dos para que el modelo pudiera aprender de manera efectiva la magnitud y direccion

del movimiento.

= Aumento de datos: Se aplicaron técnicas de aumento de datos, tales como rota-
ciones aleatorias y escalados, con el fin de incrementar la diversidad del conjunto
de entrenamiento y evitar el sobreajuste. Estas transformaciones permitieron simular
diferentes angulos y tamafios de las esferas en movimiento, mejorando la capacidad

del modelo para generalizar a nuevas condiciones.

El preprocesamiento de los datos es fundamental para preparar la base de datos sintética,
garantizando que los modelos puedan aprender de manera eficiente y ser robustos frente

a variaciones no vistas durante el entrenamiento.

Configuracioén de las Particulas

El conjunto de datos sintético se disefid para representar el movimiento de particulas dis-
tribuidas en un espacio tridimensional, emulando el comportamiento de flujos de fluidos
en un entorno cerrado. Para cada escena generada, se definieron las siguientes configu-

raciones:

= Numero de particulas: Se emplearon entre 9,000 y 10,000 particulas por escena,
distribuidas de manera uniforme dentro del espacio de simulacién para proporcionar

una densidad adecuada de elementos en movimiento.
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» Tamafo de particulas: El tamafio de cada esfera vario entre 1 y 3 pixeles en la
imagen renderizada, lo que permitié capturar diferentes niveles de detalle en los
desplazamientos. Esta variacion es crucial para entrenar a las redes neuronales en

la deteccion de movimientos sutiles y cambios pequefios en el entorno.

= Velocidad y direccion: Las velocidades de las particulas fueron seleccionadas
aleatoriamente dentro de un rango controlado para generar una variedad de com-
portamientos. Ademas, se incluyeron movimientos tanto lineales como no lineales,
lo que aumento la complejidad de las trayectorias y ayudo a que los modelos apren-

dieran a manejar flujos irregulares.

= Interacciones de colisiéon: Para simular colisiones entre particulas, se activaron
propiedades de fisica como friccion y elasticidad. La friccion se configurd en un rango
de 0.1 a 0.3, mientras que la elasticidad vari6 entre 0.7 y 0.9. Estos ajustes permitie-
ron generar interacciones realistas entre las particulas, replicando comportamientos

observados en flujos de fluidos reales.

Propiedades del Entorno

El entorno de simulacion se configurd para representar un espacio cerrado con carac-
teristicas homogéneas, que permitiera capturar de manera precisa el movimiento de las

particulas sin interferencias externas. Entre las propiedades del entorno se encuentran:

= Tamano del espacio de simulacién: El espacio de simulacién se establecié con un
limite cubico de 10x10x10 unidades en Blender, lo que asegurd que las particulas se
mantuvieran dentro del rango visible de la camara y que el movimiento se registrara

completamente en cada par de imagenes generado.

= |[luminacion y sombras: La configuracion de iluminacion fue homogénea, evitando
variaciones significativas en la luminosidad entre fotogramas. Esto aseguré que los
cambios observados en las imagenes se debieran unicamente al desplazamiento de

las particulas y no a factores externos de iluminacion.
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= Camara fija: La camara se mantuvo estatica durante toda la simulacion para evitar
la introduccion de movimientos adicionales que pudieran afectar la precisiéon de los
vectores de desplazamiento generados. La posicidn de la camara se establecié de
manera que cada particula fuera visible y su movimiento pudiera ser capturado con

precision.

Generacion de Secuencias

Cada simulacién generd un par de imagenes que representan el estado inicial (_img1.png)
y el estado final (_img2.png) del movimiento de las particulas. Adicionalmente, se cred un
archivo en formato . f1o que almacena los desplazamientos de cada pixel en las direccio-
nes u Yy v. La generacion de estos archivos se realizé siguiendo un protocolo automatizado,
lo que permitié asegurar la consistencia en la estructura de los datos generados vy facilitd

su integracion en el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

Los desplazamientos en u y v se calcularon con alta precisién, permitiendo que los archi-
vos .flo generados sirvan como ground truth para la evaluacion de las redes neuronales.
Este enfoque asegura que los modelos tengan acceso a una representacion precisa de
los movimientos reales, mejorando la capacidad de las redes para aprender a predecir el

flujo 6ptico con alta exactitud.

Rendimiento y Tiempo de Simulacién

El proceso de generacion de la base de datos se realizé utilizando hardware avanzado, lo
que permitio llevar a cabo simulaciones detalladas y precisas. La computadora empleada
contaba con una tarjeta grafica NVIDIA 4070 Ti con 12 GB de memoria dedicada, un
procesador Ryzen 7 5800X y 32 GB de memoria RAM. Esta configuracion fue clave para
simular de manera eficiente y realista los experimentos, generando cada par de imagenes
en aproximadamente 5 segundos, incluyendo el calculo de trayectorias y la generacion del

archivo .flo.

El disefio de cada ambiente, junto con la simulacion del movimiento de particulas y el ren-
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derizado, tomé aproximadamente 4 horas por caso. Este enfoque permitié recrear escena-
rios complejos con un alto nivel de detalle y fidelidad, asegurando que los datos obtenidos
fueran representativos y utiles para el entrenamiento de redes neuronales especializadas

en la estimacién de flujo 6ptico.

La viabilidad del proceso radica en |la capacidad de Blender para modelar y simular condi-
ciones experimentales con un alto grado de control y precisidn, permitiendo generar bases
de datos sintéticas robustas y confiables. Esto garantiza datos consistentes y detallados,

fundamentales para la evaluacion y mejora de algoritmos en contextos complejos.

3.5. Prueba de modelos con bases de datos del estado del arte

En esta etapa del trabajo, se evaluaron multiples arquitecturas avanzadas de flujo 6pti-
co utilizando bases de datos del estado del arte ampliamente reconocidas en la comuni-
dad cientifica. Las redes analizadas incluyen FlowNet, FlowNet2, PWC-Net, LiteFlowNet2,
IRR-PWC, MaskFlowNet, RAFT y GMA. Estas arquitecturas fueron seleccionadas por su

relevancia en la literatura y su disefio especifico para la tarea de estimacion de flujo éptico.

Los modelos fueron entrenados y evaluados con distintas combinaciones de conjuntos de
datos, como FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel, KITTI2012, KITTI2015 y HD1K. Cada
conjunto de datos permitié analizar el rendimiento de las redes en escenarios variados,
desde configuraciones controladas hasta entornos mas complejos. Las pruebas incluye-
ron configuraciones especificas de hiperparametros para garantizar que los resultados

fueran representativos del desempernio tipico de cada modelo.

Para evaluar el rendimiento, se emplearon métricas estandar como el Error de Punto Fi-
nal (EPE) y el porcentaje de pixeles con error (Fl-all). Estas métricas proporcionaron una
base cuantitativa para comparar la precision y robustez de las redes bajo diferentes confi-
guraciones de entrenamiento y validacion. Adicionalmente, se analizo la eficiencia compu-

tacional de cada modelo, considerando los tiempos de entrenamiento e inferencia.

Los resultados obtenidos en esta etapa permitieron identificar patrones de comportamien-

to entre las diferentes arquitecturas, destacando las ventajas de los modelos mas recien-
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tes, como RAFT y GMA, en comparaciéon con redes mas antiguas, como FlowNet. Este
analisis sirvié como base para establecer una comparacién fundamentada entre las arqui-
tecturas probadas y comprender su aplicabilidad en diferentes escenarios y de esta forma

generar ideas para el desarrollo de la red propia.

El entendimiento profundo de estas diferencias no solo permitié evaluar el desempefio de
cada modelo bajo diversas condiciones, sino también genero ideas clave para el disefio
de Quetzal-Flow. A través de este proceso, se identificaron componentes y estrategias
arquitecténicas relevantes, como el uso de correlacion, generar multiples escalas y ac-

tualizacion iterativa.

3.5.1. Configuraciones de Entrenamiento

Las redes se entrenaron con distintas combinaciones de conjuntos de datos, incluyendo
FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel, KITTI2012, KITTI2015 y HD1K. Algunas configura-
ciones incluyeron etapas de fine-tuning (ft) en conjuntos de datos especificos para mejorar

el rendimiento en escenarios mas complejos.

A continuacion, se presentan las combinaciones principales utilizadas en los entrenamien-

tos:

1. FlyingChairs: Dataset sintético disenado para escenarios controlados, principal-

mente basado en imagenes de sillas en movimiento sobre fondos variados.

2. FlyingThing3D: Dataset tridimensional que simula objetos complejos en movimien-

to, introduciendo desafios como oclusion y diferentes perspectivas.

3. ChairsSDHom: Dataset sintético que enfoca el movimiento homogéneo de objetos
(principalmente sillas) para el entrenamiento de modelos en escenarios simplificados

con transformaciones estructurales.

4. FlyingChairs + Sintel: Combinacion que introduce entornos mas complejos y rea-
listas, con variaciones de iluminacién y escenas animadas inspiradas en la pelicula
Sintel.
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5. FlyingChairs + FlyingThings3D: Dataset tridimensional con movimientos comple-

jos y objetos dinamicos, enriquecido con mayor diversidad y realismo.

6. FlyingChairs + FlyingThings3D + ChairsSDHom: Combinacién de datasets sinte-
ticos que une FlyingChairs, FlyingThings3D y ChairsSDHom, permitiendo entrenar
modelos en un rango diverso de movimientos homogéneos, tridimensionales y trans-

formaciones estructurales.

7. Mixed Dataset: Conjunto que incluye FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel, KIT-
T12015 y HD1K para una mayor generalizacion, abarcando escenarios desde sin-

téticos hasta reales con diferentes tipos de movimiento.

3.6. Resultados de las Redes de Flujo Optico

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos para cada red de flujo 6ptico eva-
luada, organizados por arquitectura. Cada subseccion incluye los resultados obtenidos en
diversas configuraciones de entrenamiento y validacién. Al final, se presenta una compa-

racion global para facilitar el analisis comparativo entre las redes.

3.6.1. FlowNet

La arquitectura FlowNet marcé un punto de partida significativo en la estimacion de flujo
optico utilizando redes neuronales profundas. Disefiada inicialmente para procesar datos
sintéticos, esta red implementa una arquitectura de tipo encoder-decoder, permitiendo la
extraccion de caracteristicas y la predicciéon de mapas de flujo éptico. Las variantes de
FlowNet, como FlowNetC y FlowNetS, incluyen modificaciones especificas para mejorar

la precision en escenarios controlados y complejos.

En la Tabla 3.1 se presentan los resultados obtenidos con FlowNet y sus variantes bajo
diferentes configuraciones de entrenamiento. Los conjuntos de datos utilizados incluyen
FlyingChairs, Sintel (training) y KITTI2012, permitiendo evaluar su rendimiento en es-

cenarios variados.
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Models Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training) | KITTI2012 (EPE)
clean final

FlowNetC 1 1.78 3.6 4.93 7.55

FlowNetC 5 2.57 2.74 4.52 5.42

FlowNetC+ft 4 2.8 1.73 2.09 4.78

FlowNetS 1 2.03 4.25 5.64 8.81

FlowNetS+ft 4 3.06 1.93 2.12 6.83

Tabla 3.1: Resultados de FlowNet: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de datos. Las
métricas incluyen el EPE, evaluado en los conjuntos FlyingChairs, Sintel (entrenamiento
limpioy final) y KITTI2012. Los valores mas bajos indican un mejor desempefio del modelo.

Rendimiento en FlyingChairs: FlowNetC y FlowNetS muestran un EPE de 1.78 y 2.03,
respectivamente, reflejando un desempefio soélido en un dataset sintético disefiado para
escenarios controlados. El fine-tuning (ft) sobre otros datasets mejora significativamente

los resultados, especialmente en FlowNetC+ft, con un EPE de 2.8.

Rendimiento en Sintel (training): FlowNetC logra un EPE de 3.6 (clean) y 4.93 (final)
en el dataset Sintel. Sin embargo, tras el fine-tuning, FlowNetC+ft mejora a 1.73 (clean)
y 2.09 (final). La variante FlowNetS muestra resultados comparables pero ligeramente

inferiores, con un EPE de 4.25 (clean) y 5.64 (final).

Rendimiento en KITTI2012: En KITTI2012, FlowNetC alcanza un EPE de 7.55, mientras
que FlowNetS registra un valor mayor, de 8.81. Las versiones con fine-tuning (e.g., Flow-
NetC+ft y FlowNetS+ft) destacan al reducir el error, con FlowNetS+ft alcanzando un EPE

de 6.83, el mejor resultado en este dataset para la arquitectura FlowNet.

3.6.2. FlowNet2

FlowNet2 es una evolucién de la arquitectura original FlowNet, disefiada para mejorar la
estimacion de flujo dptico en escenarios mas complejos. Esta red refina progresivamente
las predicciones del flujo, aumentando la precision en comparacidén con su predecesor.
Entre sus variantes se incluyen FlowNet2CS, FlowNet2CSS, y FlowNet2CSS-sd, que in-
troducen configuraciones especificas para optimizar el rendimiento en distintos conjuntos

de datos.
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A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para FlowNet2 y sus variantes,
organizados por los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion empleados. Los re-
sultados abarcan datasets como FlyingChairs, Sintel (training), KITTI2012 y KITTI2015,

ademas de combinaciones con ChairsSDHom.

Models Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training)
clean final

FlowNet2CS
FlowNet2CS
FlowNet2CSS
FlowNet2CSS
FlowNet2CSS-sd -
FlowNet2 1.15 - -
FlowNet2 - 1.78 3.31
FlowNet2sd 3 - - -

Models KITTI2012 (EPE) | KITTI2015 (training) | ChairsSDHom
Fl-all EPE EPE

1.59

1.96 3.69

1.55 - -
- 1.85 3.57
1.81 3.69

N =0 0= =

FlowNet2CS - - -
FlowNet2CS 3.5 28.28 % 8.23 -
FlowNet2CSS - - -
FlowNet2CSS 3.13 25.76 % 7.72 -
FlowNet2CSS-sd 2.98 25.66 % 7.99 -
FlowNet2 - - -
FlowNet2 3.02 25.18 % 8.02 -
FlowNet2sd - - - 0.37

Tabla 3.2: Resultados de FlowNet2: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de datos.
Las métricas incluyen EPE, Fl-all para KITTI2015, y ChairsSDHom. Los valores mas bajos
indican un mejor desempefo del modelo.

Rendimiento en FlyingChairs: Las variantes FlowNet2CS y FlowNet2CSS muestran va-
lores de EPE de 1.59 y 1.55, respectivamente, al entrenarse en el dataset FlyingChairs

(1). FlowNet2 alcanza su mejor valor en este conjunto con 1.15 en EPE.

Rendimiento en Sintel (training): En el conjunto Sintel, FlowNet2CS entrenado con
FlyingChairs + FlyingThings3D (5) registra un EPE de 1.96 (clean) y 3.69 (final), mientras
que FlowNet2CSS-sd logra 1.81 (clean) y 3.69 (final) al incluir ChairsSDHom (6) en el

entrenamiento.

Rendimiento en KITTI2012 y KITTI2015: Para KITTI2012, FlowNet2CSS-sd alcanza un
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EPE de 2.98, destacandose entre las variantes. En KITTI2015, los mejores resultados en
Fl-all (25.18 %) y EPE (7.99) corresponden a FlowNet2 y FlowNet2CSS-sd respectiva-

mente.

3.6.3. PWC-Net

PWC-Net es una arquitectura optimizada para la estimacién de flujo 6ptico que utiliza un
enfoque basado en piramides de caracteristicas, warping (deformacién) y procesamiento
basado en costos. Esta estructura modular permite reducir significativamente los parame-

tros del modelo, mejorando la eficiencia computacional sin sacrificar precision.

En la Tabla 3.3, se presentan los resultados obtenidos para PWC-Net y sus variantes. Las
configuraciones de entrenamiento incluyeron datasets como FlyingChairs, FlyingThings3D,

Sintel, y KITTI, ademas de combinaciones con ChairsSDHom.

Models Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training)
clean final
PWC-Net 1 1.51 3.52 4.81
PWC-Net 5 - 2.26 3.79
PWC-Net-ft 4 - 1.5 2.06
PWC-Net-ft-final 4 - 1.82 1.78
PWC-Net-ft 6 - - -
PWC-Net+ 7 - 1.9 2.39
Models KITTI2012 (training) EPE | KITTI2015 (training) | ChairsSDHom
Fl-all EPE EPE
PWC-Net - - - -
PWC-Net 3.66 29.85% 9.49 -
PWC-Net-ft - - - -
PWC-Net-ft-final - - - -
PWC-Net-ft 1.07 6.09 % 1.64 -
PWC-Net+ - - - -

Tabla 3.3: Resultados de PWC-Net: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de datos.

Rendimiento en FlyingChairs: El modelo base PWC-Net logra un EPE de 1.51 en Flying-

Chairs (1), mostrando un desempeiio solido en esta base de datos sintética.
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Rendimiento en Sintel (training): Para Sintel (training), PWC-Net entrenado con Flying-
Chairs + FlyingThings3D (5) obtiene un EPE de 2.26 (clean) y 3.79 (final), y tras aplicar
fine-tuning con Sintel (4), las variantes PWC-Net-ft y PWC-Net-ft-final mejoran los valores

a 1.5y 1.82 (clean), y 2.06 y 1.78 (final), respectivamente.

Rendimiento en KITTI: En KITTI2012 y KITTI2015, los resultados indican que la variante
PWC-Net-ft entrenada con FlyingChairs + FlyingThings3D + ChairsSDHom (6) alcanza
valores de EPE de 1.07 (KITTI2012) y 1.64 (KITTI2015). Ademas, se registra un Fl-all del
6.09 % en KITTI2015.

3.6.4. LiteFlowNet

LiteFlowNet es una arquitectura disefiada para ser compacta y eficiente en la estimacion
de flujo 6ptico. Utiliza una estructura de redes neuronales ligeras, lo que reduce el numero
de parametros y acelera tanto el entrenamiento como la inferencia. Esta arquitectura se
presenta en varias variantes, que incluyen configuraciones optimizadas para diferentes

escenarios y conjuntos de datos.

En la Tabla 3.4, se presentan los resultados obtenidos para LiteFlowNet y sus variantes
bajo distintas configuraciones de entrenamiento. Los conjuntos de datos utilizados inclu-
yen FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel (training), KITTI2012, y KITTI2015, asi como

combinaciones con ChairsSDHom.

Models Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training)
clean final
LiteFlowNet-pre-M6S6 1 443 - -
LiteFlowNet-pre-M6S6R6 1 4.07 - -
LiteFlowNet-pre-M5S5R5 1 2.98 - -
LiteFlowNet-pre-M4S4R4 1 2.20 - -
LiteFlowNet-pre-M3S3R3 1 1.71 - -
LiteFlowNet-pre-M2S2R2 1 1.38 2.74 4.52
LiteFlowNet 5 - 2.47 4.3
LiteFlowNet-ft 4 - 1.47 2.06
LiteFlowNet-ft 6 - - -
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Models KITTI2012 (EPE) | KITTI2015 (training) | ChairsSDHom
Fl-all EPE EPE
LiteFlowNet-pre-M6S6 - - - -
LiteFlowNet-pre-M6S6R6 - - - -
LiteFlowNet-pre-M5S5R5 - - - -
LiteFlowNet-pre-M4S4R4 - - - -
LiteFlowNet-pre-M3S3R3 - - - -
LiteFlowNet-pre-M2S2R2 6.49 37.99% 15.41 -
LiteFlowNet 542 32.86 % 13.5 -
LiteFlowNet-ft - - - -
LiteFlowNet-ft 1.07 5.45% 1.45 -

Tabla 3.4: Resultados de LiteFlowNet: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de datos.

Rendimiento en FlyingChairs: Las configuraciones iniciales de LiteFlowNet (1) muestran
una reduccioén progresiva en el EPE, comenzando con 4.43 (M6S6) y alcanzando un valor
minimo de 1.38 (M2S2R2).

Rendimiento en Sintel (training): En Sintel (training), las variantes LiteFlowNet-pre-
M2S2R2 (1) y LiteFlowNet (5) logran valores destacados de EPE: 2.74 (clean) y 2.47

(clean), respectivamente.

Rendimiento en KITTI2012 y KITTI2015: En KITTI12012, LiteFlowNet-pre-M2S2R2 (1)
obtiene un EPE de 6.49, mientras que en KITTI2015 se registra un Fl-all de 37.99 %.
Las variantes LiteFlowNet (5) y LiteFlowNet-ft (6) muestran mejoras significativas en KIT-
T12015, con EPE de 13.5 y 1.45, respectivamente.

3.6.5. LiteFlowNet2

LiteFlowNet2 representa una evolucién de LiteFlowNet, disefiada para mejorar la preci-
sion del flujo 6ptico en escenarios mas complejos mientras se mantiene su enfoque en la
eficiencia computacional. Esta versidn incorpora configuraciones avanzadas que optimi-

zan el rendimiento en conjuntos de datos desafiantes como Sintel y KITTI.

En la Tabla 3.5, se presentan los resultados obtenidos para LiteFlowNet2 y sus variantes.

Los modelos se entrenaron y evaluaron en diferentes configuraciones de datasets, como
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FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel (training), y KITTI2015.

Models Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training)
clean final
LiteFlowNet2-pre-M6S6 1 4.2 - -
LiteFlowNet2-pre-M6S6R6 1 3.94 - -
LiteFlowNet2-pre-M5S5R5 1 2.85 - -
LiteFlowNet2-pre-M4S4R4 1 2.07 - -
LiteFlowNet2-pre-M3S3R3 1 1.57 2.78 4.24
LiteFlowNet2 5 - 2.35 3.86
LiteFlowNet2 6 - 1.32 1.65
Models KITTI2012 (training) | KITTI2015 (training)
EPE Fl-all EPE
LiteFlowNet2-pre-M6S6 - - -
LiteFlowNet2-pre-M6S6R6 - - -
LiteFlowNet2-pre-M5S5R5 - - -
LiteFlowNet2-pre-M4S4R4 - - -
LiteFlowNet2-pre-M3S3R3 5.79 39.42 % 14.34
LiteFlowNet2 4.84 32.87 % 12.07
LiteFlowNet2 0.89 4.31% 1.24

Tabla 3.5: Resultados de LiteFlowNet2: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de da-
tos.

Rendimiento en FlyingChairs: Las configuraciones iniciales de LiteFlowNet2 (1) mues-
tran una tendencia de mejora progresiva en el EPE, desde 4.2 en la variante M6S6 hasta
1.57 en M3S3R3.

Rendimiento en Sintel (training): En Sintel, la variante LiteFlowNet2 (6) alcanza valores
sobresalientes de EPE: 1.32 (clean) y 1.65 (final). Otras configuraciones como M3S3R3

(1) logran valores de 2.78 y 4.24, respectivamente.

Rendimiento en KITTI2012 y KITTI2015: En KITTI2012, la configuraciéon M3S3R3 (1)
logra un EPE de 5.79, mientras que en KITTI2015 se registra un Fl-all de 39.42% y un
EPE de 14.34. La variante LiteFlowNet2 (6) muestra una mejora significativa con un EPE
de 1.24 y un Fl-all de 4.31 %.

76



3.6.6. IRR

IRR-PWC (lterative Residual Refinement) es una arquitectura basada en PWC-Net que
introduce refinamientos iterativos del flujo éptico para mejorar la precision en escenarios
complejos. Este enfoque permite ajustar las predicciones iniciales utilizando informacién

residual, mejorando los resultados en datasets con alta variabilidad.

En la Tabla 3.6, se presentan los resultados obtenidos para IRR-PWC y sus variantes bajo
distintas configuraciones de entrenamiento. Los modelos fueron evaluados en conjuntos
como FlyingChairsOcc, Sintel (training) y KITTI2015, incluyendo variantes con fine-

tuning en datasets especificos.

Models Training datasets | FlyingChairsOcc | Sintel (training)
clean final
IRR-PWC 1 1.44 2.38 3.86
IRR-PWC 5 - 1.79 3.38
IRR-PWC-ft 4 - 1.51 218
IRR-PWC-ft-final 4 - 1.71 1.94
IRR-PWC-ft 6 - - -
Models KITTI2015 (training)
Fl-all EPE
IRR-PWC - -
IRR-PWC 25.06 % 8.32
IRR-PWC-ft - -
IRR-PWC-ft-final - -
IRR-PWC-ft 8.51% 2.19

Tabla 3.6: Resultados de IRR-PWC: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de datos.

Rendimiento en FlyingChairsOcc: El modelo base IRR-PWC (1) logra un EPE de 1.44

en FlyingChairsOcc, mostrando su capacidad para manejar escenarios con oclusién.

Rendimiento en Sintel (training): En Sintel, IRR-PWC entrenado con FlyingChairs +
FlyingThings3D (5) alcanza un EPE de 1.79 (clean) y 3.38 (final).

Las variantes con fine-tuning (4) mejoran significativamente estos valores, obteniendo
1.51 (clean) y 2.18 (final) en IRR-PWC-ft.

Rendimiento en KITTI2015: En KITTI2015, la variante IRR-PWC-ft (6) registra un Fl-all
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de 8.51% y un EPE de 2.19, lo que resalta la efectividad del refinamiento iterativo en este

conjunto de datos.

3.6.7. MaskFlowNet

MaskFlowNet introduce una arquitectura disefiada para estimar el flujo 6ptico através de la
integracion de enmascarado dinamico y atencion espacial. Esta red es capaz de manejar
mejor las oclusiones y los movimientos complejos en escenarios dinamicos, destacandose

en tareas que requieren precision en regiones desafiantes.

En la Tabla 3.7, se presentan los resultados obtenidos para MaskFlowNet y sus variantes
bajo distintas configuraciones de entrenamiento. Los conjuntos de datos utilizados inclu-

yen FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel (training) y KITTI.

Models Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training)
clean final
MaskFlowNet-S 1 1.54 - -
MaskFlowNet-S 5 - 2.3 3.73
MaskFlowNet 1 1.37 - -
MaskFlowNet 5 - 2.23 3.7
Models KITTI2012 (training) EPE | KITTI2015 (training) Fl-all
MaskFlowNet-S - -
MaskFlowNet-S 3.94 29.70 %
MaskFlowNet - -
MaskFlowNet 3.82 29.26 %

Tabla 3.7: Resultados de MaskFlowNet: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de da-
tos.

Rendimiento en FlyingChairs: MaskFlowNet-S y MaskFlowNet muestran resultados ini-

ciales sdlidos, alcanzando un EPE de 1.54 y 1.37, respectivamente, en FlyingChairs (1).

Rendimiento en Sintel (training): En Sintel, ambas variantes entrenadas con Flying-
Chairs + FlyingThings3D (5) logran resultados competitivos. MaskFlowNet-S obtiene un
EPE de 2.3 (clean) y 3.73 (final), mientras que MaskFlowNet alcanza 2.23 (clean) y 3.7
(final).
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Rendimiento en KITTI: En KITTI2012, MaskFlowNet-S registra un EPE de 3.94, mientras
que MaskFlowNet logra una ligera mejora con 3.82. Para KITTI2015, las métricas Fl-all
muestran valores de 29.70 % y 29.26 %, respectivamente, reflejando una buena capacidad

de generalizacién en entornos desafiantes.

3.6.8. RAFT

RAFT (Recurrent All-Pairs Field Transforms) es una arquitectura de flujo 6ptico basada en
transformaciones recurrentes que procesa todas las combinaciones de pares de pixeles
entre imagenes. Su disefio innovador permite un refinamiento continuo del flujo 6ptico,

logrando alta precision en una amplia gama de escenarios.

En la Tabla 3.8, se presentan los resultados obtenidos con RAFT bajo distintas configura-
ciones de entrenamiento. Los conjuntos de datos utilizados incluyen FlyingChairs, Sintel

(training), y KITTI2015. Las métricas evaluadas son EPE y Fl-all, segun corresponda.

Models | Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training) | KITTI2015 (training)
clean final Fl-all EPE
RAFT 1 0.8 2.27 4.85 - -
RAFT 5 - 1.38 2.79 16.23 % 4.95
RAFT 4 - 0.63 0.97 - -
RAFT 7 - 0.63 1.01 5.68 % 1.59
RAFT 6 - - - 1.45% 0.61

Tabla 3.8: Resultados de RAFT: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de datos.

Rendimiento en FlyingChairs: El modelo RAFT entrenado con FlyingChairs (1) logra un

EPE de 0.8, mostrando un desempefio excepcional en este conjunto sintético.

Rendimiento en Sintel (training): En Sintel, RAFT entrenado con FlyingChairs + Flying
-Things3D (5) alcanza un EPE de 1.38 (clean) y 2.79 (final). Las variantes entrenadas con
combinaciones avanzadas como FlyingChairs + Sintel (4) y Mixed Dataset (7) obtienen
valores significativamente mejores, llegando a 0.63 (clean) y 0.97 (final) en el primer

caso, y 0.63 (clean) y 1.01 (final) en el segundo.

Rendimiento en KITTI2015: En KITTI2015, RAFT logra un Fl-all de 1.45% y un EPE de
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0.61 cuando es entrenado con la combinacién FlyingChairs + FlyingThings3D + ChairsSDHom

(6). Estas métricas destacan su capacidad para generalizar en escenarios reales y com-

plejos.

3.6.9. GMA

GMA es una arquitectura de flujo éptico que introduce un mecanismo de atencién para

capturar movimientos globales en las imagenes. Esta técnica permite mejorar la preci-

sion en escenarios dinamicos y complejos, destacandose en comparacion con enfoques

basados Unicamente en correlaciones locales.

En la Tabla 3.9, se presentan los resultados obtenidos para GMA y sus variantes. Los

conjuntos de datos utilizados incluyen FlyingChairs, FlyingThings3D, Sintel (training)
y KITTI2015. Las métricas evaluadas son EPE y Fl-all.

Models Training datasets | FlyingChairs | Sintel (training) | KITTI2015 (training)
clean final Fl-all EPE
GMA 1 0.72 24 4.53 - -
GMA 5 - 1.31 2.61 16.54 % 5
GMA 4 - 0.56 0.84 - -
GMA 7 - 0.56 0.85 5.27 % 1.5
GMA 6 - - - 1.34% 0.58
GMA (P only) 1 0.76 2.38 4.69 - -
GMA (P only) 5 - 1.48 2.73 16.46 % 4.81
GMA (P only) 7 - 0.58 0.89 5.28 % 1.47
GMA (P only) 6 - - - 1.39% 0.59
GMA (+P) 1 0.73 2.52 4.65 - -
GMA (+P) 5 - 1.38 2.79 19.17 % 6.73
GMA (+P) 7 - 0.63 0.94 5.30 % 1.47
GMA (+P) 6 - - - 1.50 % 0.62

Tabla 3.9: Resultados de GMA: Métricas obtenidas en diversos conjuntos de datos.

Rendimiento en FlyingChairs: El modelo base GMA entrenado con FlyingChairs (1) ob-

tiene un EPE de 0.72, mostrando un desempefio robusto en este dataset sintético. Las

variantes GMA (P only) y GMA (+P) alcanzan valores similares de 0.76 y 0.73, respecti-

vamente.
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Rendimiento en Sintel (training): En Sintel, las variantes de GMA entrenadas con Flying-
Chairs + FlyingThings3D (5) logran un EPE de 1.31 (clean) y 2.61 (final). GMA entrenado
con FlyingChairs + Sintel (4) muestra una mejora notable, obteniendo 0.56 (clean) y 0.84
(final). Las variantes avanzadas como GMA (+P) (7) alcanzan valores sobresalientes de
0.63 (clean) y 0.94 (final).

Rendimiento en KITTI2015: En KITTI2015, la configuracion GMA (+P) (6) alcanza un FI-
all de 1.50% y un EPE de 0.62, destacadndose como una de las variantes mas precisas
en escenarios reales. Las otras configuraciones de GMA logran resultados competitivos,
como 1.34 % de Fl-all y 0.58 de EPE para la variante base (6).

3.7. Prueba de modelo con base de datos propia

Para evaluar el rendimiento de una red neuronal enfocada en la estimacién de flujo 6p-
tico, especificamente RAF, se utilizé la base de datos sintética generada. Este conjunto
de datos proporcioné un entorno controlado y flexible, permitiendo realizar multiples ex-
perimentos de entrenamiento con diferentes configuraciones antes de aplicar el modelo a
conjuntos de datos del estado del arte. Sin embargo, tras realizar las pruebas exclusiva-
mente con esta base de datos, los resultados obtenidos no fueron satisfactorios, lo que

llevd a la decision de suspender su uso como conjunto de entrenamiento principal.

3.7.1. Preprocesamiento de Datos

Antes de iniciar el entrenamiento del modelo, los datos generados pasaron por un proceso
de preprocesamiento similar al utilizado en el conjunto de datos FlyingChairs. Este proceso
incluyo varios pasos clave para asegurar que el conjunto de datos fuera robusto y mejorara

la capacidad de generalizacion de la red neuronal.

En primer lugar, se realiz6 la normalizacion de los valores de los pixeles en las imagenes,
asegurando que los datos estuvieran dentro de un rango adecuado para el entrenamiento

de la red. Ademas, los vectores de desplazamiento almacenados en los archivos .flo
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fueron también normalizados, de manera que los desplazamientos en las direcciones u y

v estuvieran correctamente escalados, facilitando un procesamiento uniforme.

A continuacion, se aplicaron técnicas de aumento de datos para incrementar la diversidad
del conjunto de entrenamiento. Estas técnicas incluyeron rotaciones aleatorias y escala-
dos de las imagenes, con el fin de simular diferentes angulos y tamafos de los objetos en
movimiento. Este tipo de aumentos resulta esencial para evitar el sobreajuste del modelo
y garantizar que la red neuronal sea capaz de generalizar a condiciones no vistas durante

el entrenamiento.

Estas técnicas de preprocesamiento aseguraron que los datos estuvieran optimizados
para el entrenamiento de la red neuronal, proporcionando un conjunto de datos variado y

robusto que contribuy6 a mejorar la precision en la estimacion del flujo optico.

3.7.2. Entrenamiento y Validacién del Modelo

Una vez completado el preprocesamiento, el conjunto de datos se utilizdé para entrenar
y validar el modelo RAF en un entorno controlado. El formato de los datos generados,
que incluye archivos de imagen (_img1.png, _img2.png) y archivos de flujo éptico (.f1o),
facilito la integracién con la arquitectura de la red neuronal. Esto permitié que el modelo
realizara predicciones de flujo y validara sus resultados, comparandolos con la verdad de

base (ground truth) generada por las simulaciones.

3.8. Desarrollo de un modelo basado en aprendizaje profundo

En esta seccion se describe el desarrollo e implementaciéon de un método avanzado ba-
sado en aprendizaje profundo para la estimacion de flujo éptico. Esta nueva metodologia
se enfoca en abordar las limitaciones identificadas en el método clasico, tales como su
baja robustez ante oclusiones, movimientos rapidos y texturas repetitivas. Cabe mencio-
nar que los pasos como deteccion de ROI, estimacién de la distribucion, estimacion global

del flujo y la caracterizacion del mismo funcionan de la misma manera que el método sin
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inteligencia artificial. El flujo completo del proceso se resume en el diagrama mostrado en

la Figura 3.4.
Secuencia de | Deteccionde | Estimacion - Estimacion
imagenes ROI dela instantanea del flujo
distribucién
y
Disefio de .. Estimacion
) Caracterizacion |
> modelo ~ .| global del
global del flujo ;
neuronal flujo
Entrenamiento P i .
| Evaluaciony _| Obtencidn de perfiles
de modelo 5 n :
comparacion de velocidad
neuronal Q ;

Figura 3.4: Diagrama de flujo del proceso de estimacion y analisis del flujo ptico utilizando
un modelo neuronal. El proceso abarca desde la deteccidn de la region de interés (ROI)
y la estimacion de la distribucion del flujo, hasta el disefio, entrenamiento y evaluacion
del modelo neuronal. Las flechas indican el flujo de las etapas, con iconos que destacan
puntos de evaluacion: rojo para correccion y verde para éxito.

3.8.1. Seleccion de la Arquitectura de la Red Neuronal

La seleccion de una arquitectura se baso en la observacion del desempefio de las redes
en cuanto su capacidad de refinar el flujo estimado del analisis de redes que se observo
en los puntos anteriores, complejidad de las relaciones espaciales que podian modelar,

asi como su capacidad de capturar detalles con alta fidelidad.

3.8.2. Diseino de la red Quetzal-Flow

La arquitectura de la red Quetzal-Flow fue disefiada con el objetivo de estimar el flu-
jo Optico de manera precisa y eficiente, combinando caracteristicas modernas de redes
neuronales profundas con un enfoque iterativo de refinamiento. Este disefio se inspira en
estructuras exitosas como RAFT y DenseNet, pero introduce innovaciones especificas

qgue mejoran la captura de similitudes visuales y la actualizacion iterativa del flujo 6ptico.
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La Figura 3.5 muestra el esquema general de la arquitectura Quetzal-Flow, donde se
destacan sus componentes principales: el bloque de similitudes visuales, el bloque de ac-
tualizacion iterativo y la red DenseNet (D), que es utilizada para el refinamiento progresivo

del flujo 6ptico.

3.8.3. Bloque de Similitudes Visuales

El bloque de similitudes visuales, ubicado en la parte superior de la Figura 3.5, representa
la primera etapa de la red. Su funcion principal es calcular las correlaciones espaciales
entre las caracteristicas de los dos fotogramas de entrada. Este bloque se divide en las

siguientes etapas:

= |Los dos fotogramas de entrada son procesados inicialmente por una red de extrac-
cion de caracteristicas que transforma las imagenes en mapas de caracteristicas de

dimensiones reducidas (H /4 x W /4).

m Posteriormente, se construye un volumen de correlacion (correlation volume), que
calcula las similitudes entre todas las ubicaciones de los dos mapas de caracte-
risticas. Este volumen es clave para identificar relaciones espaciales entre los dos

fotogramas, lo que es esencial para estimar movimientos locales y globales.

= El volumen de correlacion se refina mediante un conjunto de capas lineales (deno-
tadas como L), que condensan la informacion y reducen la dimensionalidad, prepa-

randolo para las siguientes etapas.

3.8.4. Bloque de Actualizacién lterativo

El corazén de Quetzal-Flow es su bloque de actualizacién iterativo, inspirado en mecanis-
mos recurrentes pero con refinamientos que maximizan la precision. Este bloque utiliza
un flujo inicial y lo mejora iterativamente a través de multiples pasos. Las etapas clave

incluyen:
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» Entrada inicial: El flujo inicial se establece como cero al comienzo del proceso y se

combina con un contexto extraido de uno de los fotogramas de entrada.

= Red DENSE-Net (D): Cada iteracion del bloque utiliza una arquitectura de tipo Den-
seNet, que conecta densamente cada capa de un bloque con todas las capas pos-
teriores. Este diseno permite una reutilizacion eficiente de caracteristicas, lo que

mejora la capacidad de captura de patrones complejos.

= Actualizacion iterativa: En cada iteracion, el flujo éptico es ajustado utilizando la
informacion proveniente del contexto y el volumen de correlacion. Las actualizacio-
nes son acumulativas, lo que permite que el modelo refine progresivamente sus

predicciones.

= |a salida del bloque iterativo es un flujo éptico refinado que captura tanto los movi-

mientos globales como los detalles locales de las escenas.

3.8.5. DenseNet (D)

Dentro del bloque de actualizacién iterativo, se emplea una variante de DenseNet, cuyas

caracteristicas principales incluyen:

» Cada capa dentro de un bloque esta conectada densamente a todas las capas pos-
teriores, promoviendo el flujo continuo de informacién y mejorando el aprendizaje de

caracteristicas representativas.

» |La salida de cada capa es concatenada con las salidas de las capas anteriores, lo
que enriquece la representacion y facilita la propagacion de gradientes durante el

entrenamiento.

» Esta estructura es altamente eficiente en términos computacionales y permite reducir

el numero de parametros sin comprometer la capacidad de modelado.
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3.8.6. Salida de la Red

El flujo éptico final es producido al finalizar todas las iteraciones del bloque de actuali-
zacion iterativo. Este resultado es una representacion densa y precisa del movimiento
relativo entre los dos fotogramas de entrada. La red Quetzal-Flow fue disefiada para ma-
nejar eficientemente tanto movimientos locales como globales, adaptandose a escenarios

complejos con oclusiones y variaciones de iluminacion.

3.8.7. Innovaciones de Quetzal-Flow

El diseno de Quetzal-Flow introduce varias innovaciones respecto a arquitecturas exis-

tentes:
= |ntegracion de un volumen de correlacion refinado mediante capas lineales para
capturar mejor las similitudes visuales entre fotogramas.

» Uso de bloques iterativos con DenseNet, optimizando la reutilizacion de caracteris-

ticas y reduciendo la complejidad computacional.

= Un enfoque hibrido que combina el aprendizaje inicial basado en correlaciones con

un refinamiento iterativo continuo, permitiendo una mejora progresiva del flujo 6ptico.

86
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Figura 3.5: Diagrama de la arquitectura Quetzal-Flow, mostrando el bloque de similitudes
visuales, el bloque de actualizacion iterativo y la red DenseNet para refinamiento del flujo
Optico (Autoria propia).

En resumen, la arquitectura Quetzal-Flow se perfila como una solucion precisa y eficiente
para la estimacién de flujo 6ptico, destacando en su capacidad para abordar tanto esce-

narios controlados como complejos.

3.8.8. Preparacién de Datos y Preprocesamiento

Para el entrenamiento del modelo Quetzal-Flow, se utilizé el conjunto de datos Mixed
Dataset, ampliamente empleado en tareas de estimacion de flujo 6ptico. Este conjunto fue
seleccionado debido a su diversidad en movimientos y texturas, proporcionando un punto
de partida sdlido para el entrenamiento del modelo. Los datos se dividieron en conjuntos
de entrenamiento, validacion y prueba, garantizando una cobertura adecuada para evaluar

el rendimiento del modelo.
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El preprocesamiento de las imagenes incluyo los siguientes pasos:

= Normalizacion: Las imagenes fueron normalizadas para asegurar que los valores
de intensidad estuvieran dentro de un rango adecuado para el entrenamiento, con
un valor medio de 127.5 y una desviacion estandar de 127.5. Esta normalizacion
permite que el modelo reciba entradas consistentes, facilitando el aprendizaje y me-

jorando la convergencia durante el entrenamiento.

= Aumentacién de Datos: Se emplearon técnicas de aumentacién, como rotaciones,
traslaciones, variaciones de brillo, saturacion y contraste, asi como transforma-
ciones espaciales, con el proposito de incrementar la diversidad del conjunto de
datos y mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. Las transformaciones
como la variacién de brillo fueron particularmente utiles para simular oclusiones y
cambios de iluminacion, fortaleciendo la robustez del modelo frente a estos escena-

rios, que son comunes en aplicaciones industriales.

3.8.9. Implementacién del Modelo

La implementacion de la arquitectura de Quetzal-Flow se llevé a cabo utilizando la biblio-
teca PyTorch. Para acelerar el proceso de entrenamiento, se emplearon GPUs NVIDIA,
lo cual permiti6 manejar eficientemente el gran volumen de datos y la complejidad de los
calculos del modelo. Ademas, se utilizaron varias GPUs en paralelo para probar simul-
taneamente distintas configuraciones de hiperparametros, optimizando asi el proceso de
busqueda de los valores 6ptimos y reduciendo significativamente el tiempo necesario para

encontrar una configuracion adecuada.

Los hiperparametros del modelo fueron ajustados mediante un proceso iterativo, evaluan-
do el rendimiento en el conjunto de validacion. Algunos de los hiperparametros mas rele-

vantes fueron:

= Tasa de aprendizaje: Se utilizé6 una tasa de aprendizaje inicial de 0.0004, con un

decaimiento programado mediante la estrategia OneCycle para asegurar un ajuste
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progresivo y evitar oscilaciones bruscas durante el aprendizaje.

» Batch Size: El tamafo de batch seleccionado fue de 8 imagenes por GPU, equili-

brando el uso de memoria y la estabilidad del entrenamiento.

= Funcién de pérdida: Se empled la métrica Error de Punto Final (EPE) como funcién
de pérdida, la cual mide la precision del campo de flujo estimado respecto al valor

de referencia.

El entrenamiento se llevé a cabo en diferentes directorios de trabajo con nombres que es-
pecificaban la configuracién de la red, la version, el numero de GPUs, el tamafio del batch,
el numero de iteraciones, el conjunto de datos y el tamano de las imagenes. Por ejem-
plo: work_dir_quetzal flow_1x2 100k_flyingchairs_368x496. Se utilizaron diferentes
configuraciones, con evaluaciones periédicas cada 10,000 iteraciones para monitorizar el

rendimiento del modelo.

3.8.10. Entrenamiento del Modelo

El proceso de entrenamiento se llevo a cabo durante 36 épocas, lo cual se determiné tras
una experimentacion empirica para equilibrar el tiempo de entrenamiento y la convergen-
cia del modelo, con evaluaciones periddicas para monitorizar el rendimiento y ajustar la
tasa de aprendizaje segun fuera necesario. Se utilizé el conjunto de validacion para evitar
el sobre ajuste, evaluando continuamente el rendimiento y ajustando los hiperparametros

segun los resultados obtenidos.

La implementacion en GPU permitié reducir significativamente el tiempo de entrenamien-
to, logrando una convergencia en un tiempo razonable. Aunque los resultados iniciales in-
dicaron que el modelo basado en DenseNet aun no superaba al método original de RAFT
en términos del Error de Punto Final (EPE), se observé una mejora considerable en la ve-
locidad de entrenamiento. Esta caracteristica es especialmente relevante en aplicaciones

industriales, donde los tiempos de desarrollo y ajuste son factores criticos.

La reduccion en el tiempo de entrenamiento se atribuye a la mayor eficiencia en la ex-
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traccion de caracteristicas proporcionada por DenseNet, lo cual permitié un proceso de
aprendizaje mas rapido, aunque el refinamiento iterativo del flujo éptico no alcanzé aun el

nivel de precision del modelo basado en GRU en todos los casos.

3.8.11. Evaluaciéon del Método Basado en Aprendizaje Profundo

En esta etapa, se procesaron videos de reactores electroquimicos en funcionamiento me-
diante el modelo Quetzal-Flow, aplicando distintas configuraciones: canal vacio, canal
bifurcado y canal canalizado. Primero, se selecciond la regién de interés (ROI) para enfo-
carse en las areas relevantes del reactor. Posteriormente, se realizé una estimacién de la
distribucion de color, con el propdsito de filtrar especificamente el color azul, que se utiliza

como un caracterizador fundamental en el analisis del comportamiento del reactor.

A continuacion, se implementé un proceso de estimacion del flujo, fotograma a fotograma,
que permitié obtener informacién detallada sobre el comportamiento dinamico del siste-
ma. Esta informacién fue utilizada para generar una estimacion global del flujo, la cual
proporciono una vision integral de los momentos con mayores magnitudes de movimien-

to.

Finalmente, se caracterizaron las representaciones del flujo mediante el uso de mapas de
colores y diagramas vectoriales, con el fin de facilitar la interpretacion visual de los datos. A
partir de estas representaciones, se derivaron los perfiles de velocidad, los cuales se com-
pararon posteriormente con los perfiles obtenidos a través de simulaciones de Dinamica
de Fluidos Computacional (CFD). Este procedimiento permitié validar la coherencia entre
el modelo basado en aprendizaje profundo y los resultados obtenidos mediante métodos

tradicionales de simulacion.
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CAPITULO 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados experimentales obtenidos con la arquitectura
Quetzal-Flow, evaluada en diferentes conjuntos de datos del estado del arte. Se incluyen
visualizaciones de mapas de flujo 6ptico y un analisis detallado de las métricas obtenidas,
comparando el desempeino del modelo con otras arquitecturas avanzadas. Ademas, se
discuten aspectos cualitativos y cuantitativos de los resultados, destacando las fortalezas
de Quetzal-Flow y sus limitaciones. Finalmente, se analiza la eficiencia computacional del

modelo, proporcionando una vision integral de su rendimiento.

4.1. Volumen de Datos Generado

El volumen de datos generado consistio en un total de 1,200 pares de imagenes y sus
respectivos archivos de flujo 6ptico. Cada archivo .flo contenia los desplazamientos en
las direcciones u y v de cada pixel en las imagenes, representando con exactitud el movi-
miento aparente entre fotogramas, ver figura 4.1. Este conjunto de datos proporcioné una

base solida para realizar pruebas iniciales de entrenamiento de modelos de estimacion
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de flujo 6ptico en reactores electroquimicos de placas paralelas.

(c) Flujo éptico

Figura 4.1: Visualizacién de dos fotogramas consecutivos y el correspondiente flujo 6pti-
co del conjunto de datos particles. A la izquierda, el Fotograma 1 muestra la distribucion
de particulas simulando la caida de un fluido, y a la derecha, el Fotograma 2 refleja los
desplazamientos de las particulas un instante después. En la parte inferior, el flujo 6p-
tico proporciona el desplazamiento detallado de las particulas entre ambos fotogramas,
actuando como un ground truth para entrenar y evaluar modelos de estimacion de flujo
Optico en imagenes de particulas (Autoria propia).

4.1.1. Resultados del Entrenamiento de la Red con Base de Datos

Particles

El modelo de red neuronal Raft fue entrenado utilizando la base de datos generada. Se

seleccion6 este modelo ya establecido para minimizar posibles errores y facilitar el pro-
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ceso de ajuste, alcanzando un total de 1,681 épocas y 200,000 iteraciones. Al finalizar el

entrenamiento, se obtuvieron los siguientes resultados:

= Pérdida final en entrenamiento (loss_flow): 4.19492
= Norma del gradiente (grad_norm): 21.21437

= Error de Punto Final (EPE) en el conjunto de validaciéon FlyingChairs: 3.18404

Estos resultados indican que, aunque el modelo logré aprender algunos patrones de flujo,
los valores de pérdida final y EPE en validacidn sugieren que la red no alcanzé el nivel de
precision esperado para estimar correctamente el flujo 6ptico en condiciones complejas.
La pérdida de entrenamiento relativamente alta, combinada con el EPE en el conjunto de
validacion, revela que el modelo presenta dificultades para generalizar a nuevos ejemplos
complejos. Por este motivo, se decidid suspender la experimentacion con otras redes

hasta incrementar el tamano y la diversidad de la base de datos.

4.2. Evaluacion de los Resultados del Método Clasico

La evaluacion del flujo 6ptico estimado mediante el método de Gunnar Farneback se llevo
a cabo utilizando tanto analisis cualitativos como cuantitativos. La evaluacion cuantitativa
incluyé métricas como el Error Cuadratico Medio (MSE), la similitud de coseno y la distan-
cia de correlacion, comparando los perfiles de flujo estimados con el perfil de referencia

de CFD para identificar discrepancias clave y aspectos de mejora.

Los resultados muestran que el método de Farneback enfrenta algunas limitaciones en
los tres escenarios de reactor electroquimico de placas paralelas (canal vacio, canalizado
y bifurcado). En términos de Error Cuadratico Medio (MSE), Gunnar Farneback mostro
valores relativamente altos en comparacién con Quetzal-Flow, lo cual sugiere que la esti-
macion de la magnitud del flujo no alcanza la precision deseada, especialmente en con-
figuraciones mas complejas. La similitud de coseno reflejo que el método logra mantener

una coherencia moderada en la direccion del flujo, aunque se observaron desviaciones en
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ciertas areas criticas, lo que indica una menor precision direccional en comparacion con
Quetzal-Flow. En cuanto a la distancia de correlacion, los valores fueron mas elevados,
lo cual evidencia una menor correspondencia entre los perfiles de flujo estimados y los
obtenidos mediante CFD, especialmente en condiciones de flujo complejo y con texturas

repetitivas.

A pesar de estos desafios, el método de Farneback demostro ser util en aplicaciones don-
de se requiere una estimacion rapida de la direccién del flujo en condiciones controladas.
Sin embargo, presenta limitaciones notables en escenarios con oclusiones, movimientos
rapidos, problemas en los bordes y discontinuidades, lo cual afecta su robustez en con-
textos de alta variabilidad. Ademas, el rendimiento del método depende en gran medida
de una configuracién precisa de los parametros, y mostro baja resistencia frente a ruido y

texturas repetitivas en las imagenes.

4.3. Resultados Generales de modelos con bases de datos del esta-

do del arte

Los resultados obtenidos en las pruebas de las diferentes arquitecturas de flujo optico
proporcionan una vision amplia del desempefio de cada modelo bajo distintas configura-
ciones de entrenamiento y validacidon. En esta seccion se presentan observaciones gene-
rales que resumen los comportamientos mas relevantes de las redes evaluadas, asi como

su aplicabilidad en escenarios especificos.

El proceso de entrenar y evaluar redes basadas en arquitecturas del estado del arte no
solo permite identificar sus ventajas y limitaciones, sino que también resulta clave para el
disefio de redes personalizadas. A través de este analisis, es posible entender mejor como
ciertos componentes arquitectonicos, como capas convolucionales, bloques residuales o
mecanismos de atencion, impactan en el desempefio del modelo frente a problemas espe-
cificos. Ademas, se identifican configuraciones de hiperparametros 6ptimas y estrategias

de regularizacion que pueden ser transferidas o adaptadas a nuevas redes.
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4.3.1. Rendimiento en Datasets Sintéticos

Los datasets sintéticos como FlyingChairs (1) y FlyingThings3D (2) son fundamenta-
les en las etapas iniciales de entrenamiento, ya que proporcionan entornos controlados
con gran variabilidad de movimientos. Todas las arquitecturas evaluadas mostraron un

rendimiento solido en estos conjuntos:

= FlowNet y FlowNet2 destacaron en FlyingChairs, logrando EPE por debajo de 2 en

la mayoria de sus variantes.

= Las redes mas avanzadas, como RAFT y GMA, superaron significativamente a las

arquitecturas clasicas en precision, alcanzando EPE cercanos a 0.8 en FlyingChairs.

4.3.2. Rendimiento en Sintel (training)

El dataset Sintel (4) proporciona escenarios mas complejos, con variaciones de ilumina-

cion, texturas y movimientos no uniformes. En este contexto:

m Las arquitecturas basadas en refinamientos iterativos, como IRR-PWC y RAFT,
mostraron los mejores resultados, con EPE por debajo de 1 en las configuraciones

mas optimizadas.

= Modelos como PWC-Net y LiteFlowNet2 también lograron métricas competitivas,

destacandose en el subtipo clean por su precision en regiones bien definidas.

4.3.3. Rendimiento en KITTI2012 y KITTI2015

Los datasets KITTI (6 y 7) representan escenarios del mundo real, con movimientos mas

complejos y entornos urbanos. Aqui se observé lo siguiente:

= RAFT y GMA lideraron el rendimiento, logrando EPE por debajo de 0.7 en KITTI2015

y Fl-all menor al 1.5 %, destacando su capacidad de generalizacién.
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= Redes clasicas como FlowNet y FlowNet2 presentaron errores mas altos, reflejando

dificultades para adaptarse a entornos reales sin etapas de fine-tuning.

4.3.4. Impacto del Fine-Tuning

La inclusion de etapas de fine-tuning (ft) fue crucial para mejorar el rendimiento de las

redes en datasets mas complejos:

= Modelos como FlowNet2 y PWC-Net mostraron mejoras significativas al ser ajusta-

dos en conjuntos como Sintel y KITTI.

» Las redes mas avanzadas, como RAFT y GMA, lograron resultados sobresalien-
tes incluso sin ajustes extensivos, 10 que demuestra su capacidad inherente para

manejar variabilidad.

4.3.5. Eficiencia Computacional

Ademas de la precision, la eficiencia computacional fue un factor importante en la evalua-

cion:

= Redes como LiteFlowNet y LiteFlowNet2 demostraron ser altamente eficientes,
con un bajo numero de parametros y tiempos de inferencia rapidos, aunque con

ligeras desventajas en precision frente a modelos mas complejos.

= Modelos como RAFT y GMA ofrecieron un equilibrio entre precision y eficiencia,

destacandose en aplicaciones donde la precision es critica.

4.4. Resultados del Modelo de Aprendizaje Profundo Quetzal-Flow

Los resultados evidencian que Quetzal-Flow posee un alto potencial para la estimacion
de perfiles de flujo en los tres tipos de configuraciones de reactores electroquimicos de

placas paralelas: canal vacio, canalizado y bifurcado. En términos de Error Cuadratico
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Medio (MSE) ver Tabla 4.1, Quetzal-Flow mostro valores consistentemente bajos, lo cual
indica una mayor precision en la estimacion de la magnitud del flujo en comparacién con
otros métodos. La similitud de coseno ver Tabla 4.2 demostré que Quetzal-Flow mantiene
una alta coherencia en la direccion del flujo, logrando valores cercanos a 1 en la mayoria
de los escenarios, lo que refuerza su capacidad para capturar con precision la orientacion
del flujo en diferentes configuraciones. Ademas, en la distancia de correlacién ver Tabla
4.3, Quetzal-Flow obtuvo valores bajos, sefial de una buena correspondencia entre los

perfiles de flujo estimados y los obtenidos mediante CFD.

4.4.1. Resultados del Entrenamiento

El entrenamiento de Quetzal-Flow utilizé el conjunto de datos mixto con configuraciones
especificas para garantizar un alto rendimiento. Entre los principales resultados obtenidos

durante el entrenamiento destacan los siguientes:

= Error Promedio de Punto Final (EPE): Durante la fase de validacion, Quetzal-Flow
alcanzé un EPE de 0.64301 en el subset clean de Sintel y 0.96392 en el subset final.
Estos valores demuestran la capacidad del modelo para mantener una precision
competitiva en la estimacién del flujo 6ptico. Sin embargo, es importante resaltar que
el entrenamiento se realizé con bases de datos genéricas, como Sintel, que estan
disefiadas para evaluar flujos épticos en escenarios mas generales y no representan
directamente las caracteristicas unicas de los flujos en reactores electroquimicos.
Para alcanzar una precisién aun mayor y adaptarse a las particularidades de estos
sistemas, seria indispensable desarrollar o emplear bases de datos especificas que
reflejen las dinamicas complejas y unicas de los reactores electroquimicos como la

que se esta desarrollando.

= |teraciones de entrenamiento: El modelo fue entrenado por un total de 100,000
iteraciones, utilizando un esquema de aprendizaje OneCycle que permitié optimizar

la convergencia y evitar oscilaciones en la funcién de pérdida.
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= Tasa de aprendizaje: Se utilizb una tasa de aprendizaje inicial de 4 x 10~°, adaptada

dinamicamente durante el proceso de entrenamiento.

= Rendimiento en diferentes configuraciones: Quetzal-Flow demostré un rendi-
miento robusto en todas las configuraciones de reactores probadas:
« Canal vacio: Alta precision en la prediccidn de perfiles lineales de flujo.

» Canalizado: Capacidad para capturar variaciones intrincadas de flujo dentro

de canales definidos.

» Bifurcado: Excelente desempefio en escenarios con cambios abruptos en la

direccioén del flujo.

En general, los resultados del entrenamiento muestran que Quetzal-Flow es capaz de
adaptarse a condiciones diversas, manteniendo un equilibrio entre precision y eficiencia
computacional. Estos hallazgos consolidan el potencial de Quetzal-Flow como una herra-

mienta robusta para la caracterizacion del flujo en reactores electroquimicos.

4.5. Evaluacién Visual del Flujo Optico Estimado

En esta seccidn se presentan los resultados visuales obtenidos con la red Quetzal-Flow
en diferentes escenarios disefiados para evaluar su capacidad en la estimacién de flujo

optico. Las imagenes incluyen:

= Mapa de flujo 6ptico: Representa graficamente la direccion y magnitud del flujo,

codificadas en colores.

= Mapa de magnitudes (Jet): Usa una paleta Jet para resaltar las zonas de mayor

intensidad en el flujo.

= Campo vectorial: Muestra las direcciones del flujo como vectores discretos.

Los escenarios probados incluyen un canal vacio, un canal canalizado y una estructura

bifurcada. A continuacion, se muestran los resultados para cada caso.
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4.5.1. Resultados Visuales

(b) Mapa Jet. (c) Campo vectorial.

Mapa Jet. (f) Campo vectorial.

1

(g) Flujo optico. h) Mapa Jet. (i) Campo vectorial.

Figura 4.2: Evaluacion visual de los resultados obtenidos con Quetzal-Flow en tres esce-
narios: canal vacio (primera fila), canal canalizado (segunda fila) y estructura bifurcada
(tercera fila).
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4.6. Comparacion de Quetzal-Flow y Gunnar Farneback

En esta seccidn se realiza una evaluacion comparativa entre los métodos Gunnar Farne-
back (GF) y Quetzal-Flow en la estimacién del perfil de velocidad del flujo en tres posicio-
nes especificas (Y =15 mm, Y =65 mm, e Y = 117 mm) en reactores electroquimicos de
placas paralelas. Cada posicion se analiza en tres configuraciones de flujo: canal vacio,
canalizado y bifurcado. Las comparaciones se basan en métricas cuantitativas y visuali-
zacion grafica para observar el ajuste de cada método respecto a los datos de referencia
de CFD.

Una de las métricas utilizadas para cuantificar el ajuste entre los perfiles de velocidad
estimados y los datos de referencia es el Error Cuadratico Medio (MSE, por sus siglas

en inglés), el cual se define como:

n

1
MSE = E Z(Cﬁoriginali - ajestimatedi)Q (41)

=1

Donde n es el numero total de puntos de datos considerados, zqriginai, representa los valo-
res de velocidad provenientes de los datos de referencia de CFD, y Zestimated, COrresponde
a los valores de velocidad estimados por el método evaluado. EI MSE mide la magnitud
promedio de las diferencias cuadraticas entre los valores estimados y los valores origina-
les, proporcionando una indicacion del error acumulado: un valor mas bajo de MSE refleja

un mejor ajuste del modelo.

4.6.1. ComparaciéonenY =15 mm

Las Figuras 4.3, 4.4 y 4.5 muestran las comparaciones de los perfiles de velocidad estima-
dos en el eje Y = 15 mm para las configuraciones de canal vacio, canalizado y bifurcado,

respectivamente.
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Comparacion en Y=15 Canal vacio

—— Datos originales Y=15
gl | _ —— Gunnar Farneback Y=15 GF
' —— Quetzal-Flow Y=15 QFlow

MSE (GF): 0.85
MSE (QFlow): 0.78

Velocidad (m/s)

0.1

0.0

0 20 40 Gb 80
Ancho del reactor X (mm)

Figura 4.3: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 15 mm para la configuracion

de canal vacio entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).

os Cor_nparacién en Y=15 Canalizado

—— Datos originales Y=15
—— Gunnar Farneback Y=15 GF
—— Quetzal-Flow Y=15 QFlow

MSE (GF): 2.80
MSE (QFlow): 0.42

0.4

0.3

0.2 A

Velocidad (m/s)

0.1+

0.0 4

0 20 4ID Bb 80
Ancho del reactor X (mm)

Figura 4.4: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 15 mm para la configuracion

canalizada entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).
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Comparacion en Y=15 Bifurcado
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Figura 4.5: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 15 mm para la configura-

cion bifurcada entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).
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4.6.2. Comparacionen Y =65 mm
Las Figuras 4.6, 4.7 y 4.8 muestran las comparaciones de los perfiles de velocidad estima-

dos en el eje Y = 65 mm para las configuraciones de canal vacio, canalizado y bifurcado,
respectivamente.

Comparacion en Y=65 Canal vacio

—— Datos originales Y=65
o _ —— Gunnar Farneback Y=65 GF
—— Quetzal-Flow Y=65 QFlow
MSE (GF): 0.58

n MSE (QFlow): 0.29
~. 0.3
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T
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v
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>
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0.0 1

0 2|D 4IU Gb HID
Ancho del reactor X (mm)

Figura 4.6: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 65 mm para la configuracion

de canal vacio entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).
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Comparacion en Y=65 Canalizado
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Figura 4.7: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 65 mm para la configuracion

canalizada entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).

Comparacion en Y=65 Bifurcado

—— Datos originales Y=65
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Figura 4.8: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 65 mm para la configura-

cion bifurcada entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).
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4.6.3. ComparacionenY =117 mm

Las Figuras 4.9, 4.10 y 4.11 muestran las comparaciones de los perfiles de velocidad

estimados en el eje Y = 117 mm para las configuraciones de canal vacio, canalizado y

bifurcado, respectivamente.

Comparacion en Y=117 Canal vacio
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Figura 4.9: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 117 mm para la configuracion

de canal vacio entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).
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Comparacion en Y=117 Canalizado
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Figura 4.10: Comparacién del perfil de velocidad en el eje Y = 117 mm para la configu-

racion canalizada entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-
Flow (QFlow).

Comparacion en Y=117 Bifurcado
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Figura 4.11: Comparacion del perfil de velocidad en el eje Y = 117 mm para la configura-

cion bifurcada entre los datos originales de CFD, Gunnar Farneback (GF), y Quetzal-Flow
(QFlow).
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4.6.4. Analisis General

A partir de las evaluaciones realizadas en las tres posiciones y configuraciones, se obtu-
vieron los resultados que se presentan a continuacién. Cabe mencionar que, para el canal
vacio, se analizaron 3240 fotogramas; en la configuracion bifurcada, 3120 fotogramas; y

en la configuracién canalizada, 2700 fotogramas, dando un total de 9060 fotogramas ana-

lizados.
Error cuadratico medio
(MSE)
Configuracion | y=15mm | y=65mm | y =117 mm

Canal vacio 0.78 0.29 0.78 QF
0.85 0.58 0.56 GF

Canalizado 0.39 0.25 0.47 QF
2.80 0.51 0.79 GF

Bifurcado 0.22 0.28 0.19 QF
0.25 0.17 0.35 GF

MSE acumulado
QF = \ 3.66 \ GF = | 6.85

Tabla 4.1: Error cuadratico medio (MSE) en configuraciones de canal vacio, canalizado y
bifurcado en diferentes posiciones.

Para evaluar la similitud geométrica entre los perfiles de velocidad obtenidos, se utiliza
la métrica de similitud de coseno. Esta métrica mide el grado de alineaciéon entre dos
vectores, siendo 1 una alineacion perfecta y valores cercanos a 0 una similitud baja. En
este contexto, se aplica para comparar los vectores de velocidad esperados y observados

en cada configuracion:

Z?:l A;Bi
Vi AV B

Similitud coseno =

(4.2)
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Similitud coseno

Configuracién | y=15mm | y=65mm | y =117 mm
Canal vacio 0.92 0.96 0.94 QF
0.90 0.92 0.94 GF
Canalizado 0.94 0.91 0.93 QF
0.94 0.95 0.95 GF
Bifurcado 0.92 0.91 0.83 QF
0.90 0.81 0.85 GF

Similitud coseno acumulado

QF =

[ 8.26

T GF=

|

8.16

Tabla 4.2: Similitud de coseno en configuraciones de canal vacio, canalizado y bifurcado

en diferentes posiciones.

Por otro lado, para analizar la correspondencia entre las distribuciones de los datos obte-

nidos y los esperados, se calcula la distancia de correlacion. Esta métrica, basada en el

coeficiente de correlacion (r), mide la relacion lineal entre dos variables, siendo un valor

cercano a 0 indicativo de alta correlacion y valores cercanos a 1 representativos de baja

correlacion. La distancia de correlacion se define como:

Distancia correlacion =1 —r

Z?:l (Ai — A) (Bi - B)

VS A - A/ (B - D)
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Distancia de correlacion
Configuracién | y=15mm | y=65mm | y =117 mm

Canal vacio 0.17 0.08 0.24 QF
0.24 0.15 0.34 GF

Canalizado 0.59 0.71 0.87 QF
0.67 1.45 1.49 GF

Bifurcado 0.93 0.74 1.41 QF
1.08 0.54 1.18 GF

Distancia de correlacion acumulado
QF = \ 5.7 \ GF = \ 7.14

Tabla 4.3: Distancia de correlacion para diferentes configuraciones de flujo y posiciones.

Con base en estas métricas, se observa lo siguiente:

= Quetzal-Flow (QF): Ofrece una representacion mas estable y coherente del perfil
de velocidad en comparacién con GF en la mayoria de los casos, especialmente en

configuraciones canalizadas y bifurcadas.

= Gunnar Farneback (GF): Aunque presenta buenos resultados en términos de MSE
en ciertos casos (como en canal vacio y Y = 65 mm), muestra fluctuaciones que

afectan la interpretacion del flujo, especialmente en zonas con picos abruptos.

= En términos generales, Quetzal-Flow es mas adecuado para aplicaciones donde
la suavidad y precision del perfil son criticas, mientras que GF podria utilizarse en
situaciones donde la rapidez computacional sea prioritaria y las fluctuaciones sean

tolerables.
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CAPITULO b

Conclusion y trabajo a futuro

En este ultimo capitulo se presentan las conclusiones generales de la investigacion reali-
zada, destacando los aportes mas relevantes de la arquitectura Quetzal-Flow en el ambito
del flujo 6ptico. Ademas, se discuten las areas de mejora identificadas durante el desa-
rrollo del trabajo y se proponen posibles direcciones futuras para la investigacion en esta
area. Este analisis busca sintetizar los logros alcanzados y establecer una perspectiva

sobre el impacto y las oportunidades generadas por este estudio.

Conclusion

En esta investigacion se exploré la estimacion de vectores de movimiento en un reactor
quimico utilizando un método basado en aprendizaje profundo, especificamente mediante
redes de flujo dptico de ultima generacion. Los resultados obtenidos validan la hipotesis
planteada: el uso de inteligencia artificial permitio generar aproximaciones mas precisas

en la estimacion de vectores de movimiento, superando los métodos tradicionales.
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El analisis comparativo con métodos convencionales demostrd que el enfoque propuesto
mejora la precision de las predicciones tanto en escenarios simulados como en datos ex-
perimentales. Los modelos de flujo 6ptico empleados, como RAFT y GMA, proporcionaron
estimaciones robustas y consistentes, reduciendo errores en métricas clave como el Error
de Punto Final (EPE) y el porcentaje de pixeles con error (Fl-all). Ademas, la implementa-
cion de un modelo propio, Quetzal-Flow, permitié explorar configuraciones adaptadas al

problema, alcanzando resultados competitivos en conjuntos de datos de prueba.

Estas mejoras en la precision no solo confirman la capacidad del aprendizaje profundo
para abordar problemas complejos de dinamica de fluidos, sino que también abren nuevas
oportunidades para su aplicacion en la optimizacién y control de procesos industriales. No
obstante, se identificaron areas de oportunidad, como la necesidad de refinar los modelos
para casos especificos con caracteristicas extremas y considerar el impacto del costo

computacional en implementaciones en tiempo real.

Trabajo a Futuro

A partir de los resultados obtenidos en esta investigacion, se identifican varias areas de

oportunidad para continuar desarrollando y ampliando el alcance del trabajo realizado:

= Optimizacién de Modelos de Aprendizaje Profundo

« Utilizar una base de datos mas afin a los reactores electroquimicos, conside-

rando sus caracteristicas especificas como geometrias particulares.

» Desarrollar modelos personalizados que incorporen estas caracteristicas, me-
jorando la precision en la estimacion del flujo éptico y su aplicabilidad en este

tipo de reactores.
= Ampliacion del Conjunto de Datos
« Ampliar la base de datos utilizada en esta investigacién, alcanzando al menos

20,000 pares de imagenes, similar al tamafo de otras bases de datos del estado
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del arte. Este incremento permitira entrenar modelos mas robustos y mejorar

su capacidad de generalizacion.

» Garantizar que el conjunto de datos ampliado incluya una mayor diversidad
de condiciones operativas, geometrias y patrones de flujo para representar de

manera mas completa las caracteristicas de los reactores quimicos.
= Validacion en Escenarios Reales

» Comparar los resultados obtenidos con técnicas tradicionales como la Veloci-
metria por Imagenes de Particulas (PIV), para validar la precision y confiabilidad

del modelo en escenarios practicos.

» Analizar las diferencias en los resultados entre el modelo desarrollado y las
mediciones obtenidas por PIV, destacando las ventajas y posibles limitaciones

de cada enfoque.
= Exploraciéon de Nuevas Tecnologias

* Incorporar redes neuronales avanzadas, como transformers o modelos basa-

dos en atencion, que han demostrado un alto rendimiento en tareas similares.

* Investigar la combinacién de técnicas de flujo 6ptico con simulaciones CFD
(Computational Fluid Dynamics) para desarrollar modelos hibridos mas preci-

SOS.

El desarrollo de estas lineas futuras no solo consolidara los avances logrados en
esta investigacion, sino que también permitira una mayor integracién de tecnologias
inteligentes en la industria quimica, fortaleciendo su competitividad y sostenibilidad

en el largo plazo.
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