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Resumen. En el campo del aprendizaje automático, en los últimos años se ha desarrollado un enfo-
que innovador para modelar sistemas complejos mediante la identificación de dimensiones intrínsecas
y variables de estado neuronales (NSV) utilizando redes neuronales convolucionales (CNN). Esta téc-
nica ha demostrado ser eficaz en la predicción estable a largo plazo de sistemas dinámicos complejos,
como los encontrados en aplicaciones industriales de flujos de materia granular. El presente trabajo se
centra en el uso de autoencoders convolucionales para predecir imágenes en sistemas bidimensionales de
partículas en movimiento. Los datos, generados mediante simulaciones, se utilizan para entrenar la red,
descomponiendo y reconstruyendo secuencias de video que capturan la dinámica del sistema. El proce-
so de descomposición implica una reducción de la dimensionalidad del sistema, lo que es crucial para
obtener una representación más eficiente y simplificada de su comportamiento dinámico. Esto facilita la
comprensión y predicción del sistema en entornos industriales. Se espera que los resultados obtenidos
contribuyan al desarrollo de futuros modelos simplificados del sistema.
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Abstract. In the field of machine learning, an innovative approach has been developed in recent years for
modeling complex systems by identifying intrinsic dimensions and neural state variables (NSVs) using
convolutional neural networks (CNNs). This technique has proven effective for long-term stable predic-
tion of complex dynamic systems, such as those encountered in industrial applications involving granular
matter flows. The present work focuses on the use of convolutional autoencoders to predict images in
two-dimensional particle systems in motion. The data, generated through simulations, are used to train
the network, decomposing and reconstructing video sequences that capture the system’s dynamics. The
decomposition process involves a reduction of the system’s dimensionality, which is crucial for obtaining
a more efficient and simplified representation of its dynamic behavior. This facilitates the understanding
and prediction of the system in industrial environments. The results are expected to contribute to the
development of future simplified models of the system.
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1. INTRODUCCIÓN

Los flujos granulares son fenómenos complejos que se manifiestan en procesos naturales
y en diversas aplicaciones industriales, donde las partículas sólidas interactúan y muestran un
comportamiento colectivo. Estos flujos son particularmente relevantes en operaciones como la
descarga de materiales granulares en tolvas, donde la dinámica de las partículas está influencia-
da por múltiples factores, como las interacciones entre las partículas, y entre éstas y las paredes
del silo (Cundall y Strack, 1979; Nedderman, 1992). La modelización de estos sistemas pre-
senta un desafío significativo dado que la naturaleza discreta y no lineal de las interacciones
dificulta su representación mediante modelos continuos convencionales.

Para abordar esta complejidad en los últimos años se ha consolidado el uso de los Métodos
de Elementos Discretos (DEMs), que permite simular el comportamiento de un ensamble de
particulas mediante la dinámica de las partículas individuales y sus interacciones. Este enfo-
que considera un número finito de partículas que interactúan a través de fuerzas de contacto y
no contacto, describiendo su movimiento de acuerdo con las leyes del movimiento de Newton
(Cundall y Strack, 1979; Zhu et al., 2007, 2008). Sin embargo, las simulaciones DEM requie-
ren un considerable esfuerzo computacional lo que limita su aplicabilidad en escenarios que
requieren un gran número de simulaciones para la calibración de los parámetros del modelo.

En este contexto, la reducción de dimensionalidad emerge como una herramienta crucial
para simplificar modelos discretos de un número elevado de partículas. Históricamente, es-
ta reducción se ha abordado mediante técnicas como el Análisis de Componentes Principales
(PCA), que proyecta datos de alta dimensionalidad en un subespacio lineal de menor dimen-
sión (Pearson, 1901; Holmes et al., 2012). La Descomposición en Valores Singulares (SVD)
también ofrece una metodología sistemática para obtener una aproximación de baja dimensio-
nalidad a partir de datos complejos, apoyándose en la técnica descomposición ortogonal (POD)
(Berkooz et al., 1993; Taira et al., 2017). No obstante, aunque SVD es eficaz para sistemas
dinámicos basados en observaciones, su capacidad para procesar imágenes de video y extraer
variables de estado sin información adicional es limitada, lo cual podría ser fundamental para
una comprensión más profunda de la física en fenómenos complejos (Chen et al., 2021).

A pesar de la utilidad de estas técnicas para simplificar datos y mejorar la interpretabilidad
de los modelos, a menudo se enfrentan a limitaciones cuando se trata de relaciones no lineales,
especialmente en el contexto de flujos granulares. Las extensiones no lineales del PCA han
sido facilitadas por el uso de redes neuronales, conocidas como autoencoders (Baldi y Hornik,
1989; Goodfellow et al., 2016). Estas arquitecturas permiten capturar estructuras complejas y
no lineales en los datos, ofreciendo una perspectiva más adecuada para modelar fenómenos
complejos que las técnicas lineales tradicionales.

Aunque numerosas herramientas de aprendizaje automático han demostrado ser efectivas
para modelar la dinámica de sistemas físicos, muchas de estas técnicas requieren que se propor-
cionen previamente mediciones específicas de las variables de estado. Por ejemplo, el trabajo
de Brunton et al. (Brunton et al., 2016) requirió las coordenadas espaciales y sus derivadas para
modelar el sistema de Lorenz. Además, Champion et al. (Champion et al., 2019) utilizaron fun-
ciones base predefinidas para guiar el entrenamiento de un autoencoder en la reconstrucción de
observaciones. Otros autores combinaron redes neuronales con propiedades físicas conocidas
para resolver ecuaciones, partiendo de variables previamente definidas (Udrescu y Tegmark,
2020). Estos enfoques subrayan la dependencia significativa de datos explícitos, lo que puede
limitar la aplicabilidad de los métodos en escenarios donde tales datos no están disponibles o
son difíciles de obtener.
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Como un estudio preliminar en la reducción dimensional de un sistema granular de alta
dimension, en este trabajo se utilizan autoencoders para descomponer y reconstruir imágenes
de video de un sistema de tres partículas interactuantes. La metodología empleada incluye la
generación de secuencias de video a partir de simulaciones computacionales del problema de
tres cuerpos bidimensional. Estas imágenes son posteriormente utilizadas para entrenar dos
modelos de autoencoder, uno de los cuales logra capturar las características más relevantes del
sistema y predecir con precisión el comportamiento dinámico en los cuadros siguientes.

2. METODOLOGÍA

2.1. Datos para entrenamiento y prueba de las redes neuronales.

El conjunto de datos empleado fue generado computacionalmente, simulando el movimiento
de tres partículas circulares en un dominio bidimensional. Durante el transcurso de la simula-
ción las partículas interactúan entre entre sí y con los bordes del dominio, modificando sus
trayectorias y velocidades. De este modo se simula la filmación de un sistema dinámico, donde
cada imagen generada corresponde a un cuadro en una secuencia temporal. Cada simulación tu-
vo una duración de 2 segundos, de este modo se obtuvieron 120 imágenes de 128 x 128 pixeles
en escala de grises para cada simulación, para una frecuencia de 60 cuadros por segundo. Se rea-
lizaron 150 simulaciones, adoptando posiciones, velocidades y direcciones iniciales aleatorias
para las partículas.

Para representar el comportamiento del sistema dinámico, las imágenes se agruparon en se-
cuencias de cuatro cuadros consecutivos. Los dos primeros cuadros (capturando los estados del
sistema en los tiempos ti y ti+1) se utilizaron como datos de entrada para los modelos, mientras
que los dos cuadros siguientes (en los tiempos ti+2 y ti+3) se usaron como datos de salida. De
este modo, para cada simulación se obtuvieron 117 secuencias. Las dos imágenes de entrada
y las dos de salida se concatenaron verticalmente, formando imágenes de 256x128 píxeles que
agrupan dos cuadros consecutivos. Finalmente, las imágenes concatenadas se dividieron en tres
conjuntos: entrenamiento (14040 imágenes obtenidas de 120 simulaciones), evaluación (1755
imágenes de 15 simulaciones) y prueba (1755 imágenes de 15 simulaciones).

Todas las imágenes del conjunto de datos fueron normalizadas a un rango de valores entre 0
y 1 antes de ser procesadas por los modelos. Esta normalización tiene como objetivo facilitar el
proceso de entrenamiento al reducir la variabilidad en los valores de los píxeles, lo que ayuda
a que la red converja más rápidamente. Al mantener los valores dentro de un rango fijo, se
previene que las diferencias de escala entre las entradas afecten el rendimiento del modelo,
promoviendo un aprendizaje más estable y eficiente. Además, esta práctica es común en el
preprocesamiento de datos, ya que permite que las funciones de activación, como ReLU, operen
de manera más efectiva, mejorando así el rendimiento general del modelo.

2.2. Arquitectura de los autoencoders

En la Figura 1 se muestra el esquema de la arquitectura del autoencoder con las imágenes
concatenadas de entrada y de salida. El encoder recibe dos imágenes de entrada concatenadas y
las transforma progresivamente a través de las capas convolucionales y de pooling, reduciendo
su dimensión espacial mientras incrementa la complejidad de las características extraídas. Este
espacio de representación comprimido es luego utilizado por el decodificador para reconstruir
las dos imágenes siguientes en la secuencia temporal.

Se propusieron dos modelos de autoencoder, que denominaremos modelo simple y modelo

profundo.
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Modelo simple: consiste en un codificador de tres bloques de capas convolucionales y de
pooling, seguido de un decodificador simétrico.

Modelo profundo: compuesto por un codificador con siete bloques de capas convolucio-
nales y de pooling, con una capa densa en el cuello de botella, seguido por un decodifica-
dor que invierte los bloques del codificador.

Ambas arquitecturas se implementaron utilizando el entorno de trabajo para aprendizaje pro-
fundo Keras (Chollet, 2015) bajo el modelo funcional, lo que permitió flexibilidad para definir
y conectar las diversas capas.

En los modelos de autoencoder utilizados, las imágenes de entrada y salida, con una reso-
lución de 256x128 píxeles (32,768 dimensiones), se codifican en un espacio latente de menor
dimensionalidad, con el objetivo de lograr que el modelo capture las características más relevan-
tes del sistema dinámico. En el modelo simple, el cuello de botella tiene una dimensionalidad
de 32x16 píxeles con 8 canales, lo que equivale a un espacio latente de 4,096 dimensiones. Por
otro lado, en el modelo profundo, la dimensionalidad del cuello de botella es considerablemente
menor: 64 neuronas que representan un vector de 64 dimensiones. Estas neuronas salen de 64
canales tras la última convolución antes del cuello de botella, codificando las características del
sistema de forma aún más comprimida.

ti

ti+1

ti+2

ti+3

encoder decoder

espacio

latente

Figura 1: Esquema del autoencoder.

2.3. Entrenamiento y evaluación de las redes neuronales

Ambos modelos fueron entrenados usando el entorno de trabajo Keras, bajo la API funcional,
con el optimizador Adam y la función de pérdida binary crossentropy. Se realizaron experimen-
tos entrenando ambos modelos por 20 y 50 épocas, y los datos de evaluación se utilizaron para
monitorear el rendimiento en términos de la capacidad de predicción de los frames de salida.

Se utilizó el optimizador ADAM (Adaptive Moment Estimation), utilizado en los autoen-
coders convolucionales por su capacidad para ajustar dinámicamente las tasas de aprendizaje,
lo que permite una convergencia más rápida y eficiente, y por su eficiencia en problemas con
grandes volúmenes de datos y parámetros.

La función de pérdida utilizada fue Binary Crossentropy, utilizada comúnmente en la recons-
trucción de imágenes en escala de grises. Dado que las imágenes están normalizadas entre 0 y 1,
esta función de pérdida es adecuada para comparar la similitud entre los valores de los píxeles
de las imágenes predichas y las imágenes reales. La elección de la entropía cruzada también se
justifica por su capacidad para penalizar de manera más severa las predicciones incorrectas en
los píxeles, lo que resulta en una mejor reconstrucción visual de las imágenes.

Para realizar una evaluación cuantitativa de la calidad de las imágenes generadas por los
modelos, se empleó el Índice de Similitud Estructural (SSIM, Structural Similarity Index). Es-
te índice mide la similitud entre dos imágenes considerando aspectos como la luminancia, el
contraste y la estructura.
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El SSIM se define como (Wang, 2004):

SSIM(x, y) =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(1)

donde

µx y µy son las medias de las imágenes x e y, respectivamente.

σ2
x y σ2

y son las varianzas de las imágenes x e y.

σxy es la covarianza entre las imágenes x e y.

C1 y C2 son constantes pequeñas que estabilizan la división.

3. RESULTADOS

A continuación se presentan los resultados obtenidos al comparar los dos modelos de autoen-
coder propuestos: el modelo simple (compuesto por tres bloques de capas convolucionales y de
pooling) y el modelo profundo (de siete bloques de capas convolucionales y de pooling, con ca-
pa densa en el cuello de botella). Ambos modelos fueron entrenados para simular el movimiento
de tres partículas dentro de un espacio bidimensional.

A lo largo de esta sección, el término entradas hará referencia a las dos primeras imágenes
consecutivas de cada secuencia de cuatro cuadros en que se ha dividido la animación (frames
1 y 2, para los tiempos ti y ti+1). Por su parte, el término salidas reales corresponderá a las
imágenes de los dos cuadros siguientes de dicha secuencia (frames 3 y 4, correspondientes a los
tiempos ti+2 y ti+3). El término salidas predichas hará referencia a las imágenes generadas por
los dos modelos de autoencoder a partir de las entradas, las que se compararán con las salidas

reales para evaluar las capacidades de predicción de cada modelo.

3.1. Comparación cualitativa.

En la Fig. 2 se muestran ejemplos de las salidas predichas por los modelos a partir de datos
a los que no han tenido acceso durante su entrenamiento, es decir, pertenecientes al conjunto de
prueba, junto con las entradas y salidas reales correspondientes a cada ejemplo. Las imágenes
mostradas corresponden a modelos entrenados durante 20 y 50 épocas.

El modelo simple genera imágenes que aparecen borrosas y que muestran mayor similitud
con las entradas que con las salidas reales, comportándose de un modo similar a un autoencoder
clásico que reconstruye las imágenes de entrada.

El modelo profundo produce imágenes más definidas y semejantes a las salidas reales, lo
que indica su capacidad para capturar la variación temporal y espacial del sistema, mostrando
de este modo una mejora significativa en la calidad de las predicciones respecto al modelo
simple. Las formas de las imágenes generadas se vuelven más precisas a medida que aumenta
el número de épocas de entrenamiento; por ejemplo, se observa que las partículas obtenidas con
el entrenamiento durante 20 épocas tienden a aparecer deformadas, lo que indica que el modelo
está aún en proceso de ajuste y refinamiento.

En la Fig. 3 se presenta una comparación entre los cuadros reales y los predichos por el
modelo profundo en cinco instantes de tiempo, con intervalos de 0.5 segundos, correspondientes
a una de las simulaciones del conjunto de prueba. Esta comparación resalta cómo el modelo
profundo logra capturar la dinámica del sistema y su evolución a lo largo del tiempo.
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Cuadros de entrada
ti ti+1

Autoencoder
7 capas

20 epochs

Autoencoder
7 capas

50 epochs

ti+2 ti+3

Cuadros de salida
ti+2 ti+3

Predicción

Autoencoder
3 capas

20 epochs

Autoencoder
3 capas

50 epochs

Figura 2: Comparación de entradas y salidas para los dos modelos de encoder.

3.2. Comparación cuantitativa. Métrica de similitud estructural (SSIM).

Para evaluar cuantitativamente la calidad de las salidas generadas por los modelos se com-
pararon entre sí los tres tipos de imágenes (entradas, salidas reales y salidas predichas) del
conjunto de datos de prueba. La comparación se basó en el índice SSIM, utilizando 1755 pares
de imágenes concatenadas verticalmente (cuadros consecutivos) de cada tipo. La tabla 1 mues-
tra el promedio de los índices calculados para las distintas combinaciones, discriminados por
modelo utilizado y cantidad de épocas de entrenamiento.

Para el modelo simple, el promedio de índices SSIM entre las salidas predichas y las salidas
reales (0,86) es ligeramente más bajo que entre las salidas predichas y las entradas (0,88). Esto
indica que las imágenes generadas por el modelo simple son más similares a las entradas que

Figura 3: Comparación de la evolución temporal entre cuadros reales y predichos por el modelo profundo.
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modelo simple modelo profundo
pares comparados 20 epochs 50 epochs 20 epochs 50 epochs

salidas predichas - salidas reales 0,863 0,864 0,929 0,932
salidas predichas - entradas 0,874 0,876 0,898 0,899

salidas reales - entradas 0,901 0,901 0,901 0,901

Tabla 1: Promedio de índices SSIM para el conjunto de imágenes de prueba.

a las salidas reales, lo que sugiere que este modelo tiende a replicar las entradas en lugar de
capturar las características dinámicas del sistema.

En contraste, el modelo profundo muestra un rendimiento superior. En este caso el promedio
de índices SSIM entre salidas predichas y salidas reales alcanza un valor considerablemente
alto (0,93), lo que sugiere una alta similitud estructural entre las imágenes correspondientes a
las salidas predichas y a las salidas reales. Estos valores corresponden a secuencias temporales
extraídas de 15 simulaciones del conjunto de prueba, cada una compuesta por 120 cuadros,
lo que refleja la capacidad del modelo profundo para capturar de modo efectivo la evolución
dinámica del sistema simulado a lo largo del tiempo. Además, la similitud entre los promedios
SSIM para los pares de imágenes “salidas predichas - entradas” y “salidas reales - entradas”
también confirma este comportamiento del autoencoder.

La Fig. 4 muestra un ejemplo de la comparación entre las imágenes (cuadros de video con-
secutivos) correspondientes a las salidas reales y las salidas predichas para ambos modelos
entrenados durante 50 épocas. En la fila A se presenta una imagen de salida real, su imagen
de salida predicha y el mapa SSIM de la comparación entre ambas para el modelo profundo.
El mapa SSIM muestra una alta similitud entre las salidas predichas y las salidas reales, evi-
denciada por la predominancia de colores blancos en las regiones centrales de las partículas.
Esto indica que el modelo profundo logra capturar con precisión la forma de las partículas y
sus posiciones. Por otro lado, en la fila B correspondiente al modelo simple, el mapa SSIM
revela una baja similitud entre las imágenes, con áreas de color negro cerca del centro de las
partículas y zonas grises y negras deformadas alrededor de lo que deberían ser las partículas.
Ambos mapas SSIM se generaron a partir de la misma imagen de entrada, permitiendo de este
modo una comparación directa del rendimiento de los dos modelos en cuanto a la calidad de
sus predicciones.

4. CONCLUSIONES

La evaluación de los dos modelos de autoencoder muestra que el modelo profundo supera
al modelo simple en términos de predicción del movimiento de partículas en un espacio bidi-
mensional. El modelo profundo, con su arquitectura más compleja, produce imágenes que se
asemejan mucho más a las salidas reales que las generadas por el modelo simple. Esto se refleja
en el alto índice SSIM del modelo profundo, que indica una capacidad superior para capturar
tanto la variación temporal como espacial del sistema.

Por otro lado, el modelo simple muestra una tendencia a replicar las imágenes de entrada en
lugar de predecir las características dinámicas del sistema, como se observa en su menor índi-
ce SSIM en comparación con el modelo profundo. La calidad de las predicciones del modelo
profundo mejora significativamente con un mayor número de épocas de entrenamiento, confir-
mando que una mayor complejidad del modelo y más tiempo de entrenamiento contribuyen a
una mejor capacidad predictiva.

Se debe tener en cuenta que en el modelo simple, el cuello de botella no es un vector sino una
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A

B

Cuadros de entrada Cuadros predichos

Cuadros de salida Cuadros predichos

Imagen de salida real Imagen de salida predicha Mapa de SSIM

Imagen de salida real Imagen de salida predicha Mapa de SSIM

Modelo profundo

Modelo simple

Figura 4: Ejemplo de comparación de métrica SSIM.

representación de múltiples canales. Por otro lado, en el modelo profundo el espacio latente está
estructurado como un vector, lo que facilita la extracción y análisis de las variables latentes más
relevantes. Estas variables latentes capturan la estructura intrínseca del sistema, permitiendo la
reconstrucción de las imágenes de salida y la predicción de estados futuros del sistema diná-
mico. Esta capacidad de análisis abre la posibilidad de investigar con mayor profundidad las
propiedades de las variables latentes, así como su aplicación en otros sistemas dinámicos com-
plejos, lo que podría conducir a modelos más eficientes y precisos en la predicción y simulación
de sistemas físicos.

Por último, se espera que los resultados de este trabajo contribuyan de manera significativa
al campo de la investigación en flujos granulares, proporcionando un marco para el desarrollo
de modelos simplificados que puedan aplicarse en la práctica industrial. Al integrar simula-
ciones de sistemas dinámicos con técnicas de aprendizaje automático, este estudio ofrece una
perspectiva innovadora para abordar la complejidad de los sistemas granulares, mejorando así
la capacidad de predicción y control en entornos industriales.
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