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Resumen
Este artículo explora la convergencia entre 
la física y la inteligencia artificial en el mo-
delado de fluidos, centrándose en el uso 
de redes neuronales artificiales (RNA) para 
resolver problemas de dinámica de fluidos. 
Se analizan los beneficios de emplear redes 
neuronales en este contexto, se ofrece una 
introducción concisa a este tipo de redes y 
se explican algunos términos básicos de su 
funcionamiento. Se aborda, tanto el enfo-
que tradicional en el modelado de fluidos, 
como las aplicaciones de las redes neuro-
nales en este campo, concluyendo con una 
breve reflexión sobre el potencial de esta 
metodología emergente.
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Introducción
Los métodos numéricos tradicionales para 
el análisis de dinámica de fluidos, como la 
Dinámica de Fluidos Computacional (CFD, 
por sus siglas en inglés), han sido comunes 
debido a su simplicidad y capacidad para 
proporcionar detalles del flujo. Sin embargo, 

tienen limitaciones, especialmente en siste-
mas complejos o que requieren modelado 
preciso. Ejemplos de esto incluyen la simu-
lación de la dinámica del flujo sanguíneo 
y su interacción con la pared arterial, que 
requiere el desarrollo de modelos capaces 
de capturar las variaciones durante el ciclo 
cardíaco (Caballero, 2013). Otro ejemplo es 
el modelado de la dispersión de contami-
nación atmosférica urbana, donde existen 
desafíos para capturar completamente to-
dos los aspectos físicos relevantes para el 
modelado en entornos urbanos realista 
(Pantusheva, 2022).

Para el modelado de estos fenómenos, al-
gunos métodos requieren la generación de 
una malla, que es una estructura de puntos 
que cubre y divide la región en donde se 
modelan los fenómenos en elementos más 
pequeños. La generación de la malla provo-
ca limitaciones a la simulación que incluyen 
el tiempo y los recursos computacionales 
requeridos. Estas limitaciones, sumadas al 
crecimiento exponencial de la Inteligencia 
Artificial (IA) en los últimos años junto con 
la introducción de técnicas de Aprendizaje 
Profundo (AP), han llevado a que cada vez 
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más autores utilicen métodos basados en 
datos y recientemente basados en modelos 
físicos, para la resolución de problemas de 
dinámica de fluidos en lugar de los métodos 
tradicionales basados en mallas. 

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se 
han utilizado para predecir características 
del flujo alrededor de geometrías simples 
de manera precisa y rápida, este enfoque 
tiene el potencial de reducir significativa-
mente el tiempo computacional en com-
paración con los métodos de CFD (Guo, 
2016). También han demostrado ser eficaces 
en la predicción de flujos tridimensionales 
(Mohan, 2019), así como en la predicción 
de flujos no estacionarios bajo distintas 
dinámicas de flujo, mostrando concordan-
cia entre los resultados obtenidos con las 
RNA y los datos de CFD reales (Han R. W., 
2019). Estudios adicionales han explorado 
su utilidad en la predicción de flujos no es-
tacionarios (Portal-Porras K. F.-G.-F., 2023) y 
en la predicción de flujos no estacionarios 
con geometrías móviles (Han R. K., 2021). 
Las RNA son poderosas herramientas com-
putacionales que destacan por su capaci-
dad para aprender, generalizar y adaptarse. 
La capacidad de generalización permite 
que la red neuronal produzca resultados 
aceptables para entradas no vistas durante 
el entrenamiento, lo que posibilita la re-
solución de problemas complejos a gran 
escala que de otra manera serían difíciles 
de abordar, como la predicción del clima 
utilizando análisis de datos masivos (Reddy, 
2017) y la predicción en tiempo real de sis-
mos (Fayaz, 2023).

Su capacidad de adaptabilidad les permi-
te ajustar sus parámetros para enfrentar 
cambios en el entorno circundante, garan-
tizando su efectividad incluso en entornos 

no estacionarios, es decir, en donde las 
variables cambian con el tiempo. Además, 
su naturaleza no lineal les permite capturar 
relaciones complejas entre las entradas y 
las salidas, lo que resulta fundamental en 
campos con fenómenos no lineales (Haykin, 
1998). Por ejemplo, el flujo multifásico en 
medios porosos heterogéneos (Yan, 2022) 
y flujos a alta velocidad (Mao, 2020).

Las RNA ofrecen una ventaja significativa en 
la resolución de ecuaciones diferenciales, 
ya que su complejidad computacional no 
aumenta rápidamente con el incremento 
de puntos de muestreo, a diferencia de los 
métodos numéricos convencionales. La 
complejidad computacional se refiere a la 
cantidad de recursos computacionales ne-
cesarios para resolver una tarea dada, inclu-
yendo tanto el tiempo de cómputo (cuántas 
operaciones debe realizar la computadora) 
como la memoria requerida (cuánta infor-
mación debe almacenar la computadora 
durante el proceso de resolución). Este en-
foque de RNA es además versátil y puede 
aplicarse a sistemas definidos en límites de 
formas arbitrarias (Yadav, 2015). 

¿Qué son las RNA y cómo funcio-
nan?
En el contexto del sistema nervioso, las 
neuronas son las unidades fundamentales, 
básicas y esenciales del cerebro, cada una 
compuesta por un cuerpo celular, dendritas 
y un axón (ver Figura 1). 

El cuerpo celular contiene el núcleo y es 
donde se lleva a cabo la síntesis de proteí-
nas. Las dendritas reciben señales de otras 
neuronas, mientras que el axón conduce las 
señales eléctricas, conocidas como poten-
ciales de acción, hasta las terminales presi-
nápticas. Estas señales son uniformes, y el 
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cerebro las interpreta según los patrones 
de señales recibidas, determinando así el 
tipo de información transmitida.

Figura 1.  Partes que conforman una neurona biológica. 
Imagen editada de (Silva, 2016)

Figura 2. Esquema de la unidad fundamental de las RNA 
la Neurona. Imagen modificada de (Simon, 2009)

Análogamente, las RNA, inspiradas en las 
redes neuronales biológicas del cerebro 
humano, se componen de elementos que 
imitan las funciones básicas de las neu-
ronas biológicas.  

En los años formativos de las RNA (1943-
1958), varios investigadores destacan por 
sus contribuciones pioneras, entre ellos 
McCulloch y Pitts (1943) por crear el primer 
modelo matemático inspirado en las neu-
ronas biológicas, iniciando así el desarrollo 
de la neurona artificial. Esta introducción 
condujo al surgimiento de las RNA, utili-
zando neuronas simplificadas modeladas 
según estructuras biológicas para realizar 
tareas computacionales. 

Otro de los pioneros y considerado el fun-
dador de la neurocomputación fue Rosen-
blatt, quien propuso en 1958 el perceptrón, 
que es la forma más simple de una red 
neuronal utilizada para el reconocimien-
to de patrones. Básicamente, consiste en 
una sola neurona con pesos sinápticos y 
sesgo ajustables. 

Las RNA se pueden utilizar como predic-
tores. A partir de datos de entrada produ-
cen una salida que se ajusta iterativamente 
comparándola con valores conocidos, hasta 
que la predicción se aproxima considerable-
mente al valor esperado. A continuación, 
se ofrecen más detalles sobre el funciona-
miento de las RNA.

Una neurona es una unidad de procesa-
miento de información fundamental para el 
funcionamiento de una red neuronal, como 
se muestra en la Figura 2. Consiste en una 
combinación lineal de las entradas (x1; x2;…
xm). Cada entrada está asociada con un peso 
(шk1; шk2;… шkn), que son valores desconoci-
dos que determinan la importancia de los 
valores iniciales en el cálculo. Durante el en-
trenamiento de la neurona, estos pesos se 
modifican para minimizar el error. Los pesos 
se multiplican por las entradas y se les suma 
un sesgo (bk). Este sesgo permite a la neuro-
na realizar un desplazamiento o ajuste.

Después de combinar las entradas ponde-
radas y el sesgo, se aplica una función de 
activación (φ(•)). Esta función cambia depen-
diendo del tipo de problema que se tiene, 
para que la neurona prediga correctamente 
las salidas esperadas. La salida resultante 
ŷk  de la función de activación representa la 
predicción o resultado final de la neurona.
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En términos matemáticos podemos descri-
bir la salida de la neurona con la siguiente 
ecuación:

Cada neurona realiza las operaciones mate-
máticas descritas anteriormente, generando 
una salida como se muestra en la ecuación 
(1). Esta salida se convierte entonces en la 
entrada para cada neurona de la capa si-
guiente, y así sucesivamente hasta alcanzar 
la capa de salida.

Con esta unidad básica se puede construir 
diferentes arquitecturas de RNA. Un ejem-
plo es la red perceptrón multicapa (ver Fi-
gura 3), que consta de una capa de entrada, 
dos o más capas ocultas y una capa de 
salida. Cada capa está constituida por va-
rias neuronas, y la red está completamente 
conectada, es decir, cada neurona en cual-
quier capa de la red está conectada a todas 
las neuronas en la capa anterior. El flujo de 
señal a través de la red avanza en dirección 
hacia adelante, de izquierda a derecha. 

Figura 3. Arquitectura de un perceptrón multicapa con 
dos capas ocultas. Imagen modificada de (Simon, 2009)

Las RNA tienen la capacidad de aprender 
de la experiencia, generalizar conocimientos 
de ejemplos anteriores a nuevos ejemplos 
y abstraer las características principales de 
conjuntos de datos.

La función de costo se utiliza para medir el 
rendimiento del modelo, comúnmente es el 
error cuadrático medio (MSE, por sus siglas 

en inglés). Para todo el conjunto de datos 
de entrada etiquetado, el conjunto de da-
tos comprende un vector con una etiqueta 
para cada ejemplo {(xi , yi)}

m
i=1 se calcula el 

promedio del MSE de todos los m ejemplos 
de la siguiente manera:

Cuanto más se acerque la predicción ŷi al 
valor de yi, menor será el error y se espira 
que el modelo funcione mejor. 

Ahora la pregunta es cómo encontrar los 
parámetros óptimos  y b  que produzcan 
una buena predicción. Esta tarea puede 
interpretarse como un problema de opti-
mización con el objetivo de minimizar la 
función de costo Lш,b. Sustituyendo (1) en 
(2) se obtiene la función de costo Lш,b en 
función de los parámetros  ш y b.

Encontrar los parámetros óptimos de la RNA 
puede realizarse mediante cualquier técnica 
de optimización. Una opción popular es el 
algoritmo iterativo de descenso de gradiente, 
el cual encuentra un mínimo local de una 
función tomando pasos proporcionales al ne-
gativo del gradiente de la función en un pun-
to dado. El gradiente apunta en la dirección 
del ascenso más pronunciado, por lo tanto, 
un pequeño paso en la dirección opuesta 
conduce a una minimización de la función.

Es decir, los pesos y los sesgos se actualizan 
de la siguiente manera:

Donde η es la tasa de aprendizaje o tamaño 
de paso, los términos ∇ Lш,b y ∇bL(ш,b) son 
las derivadas de la función de costo respecto 



67REVISTA MATERIALES AVANZADOS
NÚMERO: 41

a los pesos y a los sesgos respectivamente. 
Esta actualización de pesos y sesgos se lleva 
a cabo hasta que la función de pérdida sea 
tan cercana a cero como queramos.

La diferencia clave entre el aprendizaje au-
tomático y la resolución de un problema de 
optimización es que el primero adopta un 
modelo utilizando los ejemplos de entre-
namiento y luego lo evalúa en el conjunto 
de prueba para hacer predicciones sobre 
datos previamente no vistos.

La mayoría de los algoritmos de aprendizaje 
automático se pueden descomponer en 
las siguientes características: un conjunto 
de datos, una función de costo, un pro-
cedimiento de optimización y un modelo 
parametrizado. Generalmente, la función 
de costo define un criterio de optimización 
relacionando los datos etiquetados con los 
parámetros del modelo. Además, el proce-
dimiento de optimización busca los pará-
metros del modelo que representen mejor 
los datos proporcionados.

Modelado tradicional de fluidos
La Dinámica de Fluidos Computacional 
(CFD, por sus siglas en inglés Computational 
Fluid Dynamics) es un campo que se enfo-
ca en la simulación numérica de flujos de 
fluido, transferencia de calor y fenómenos 
relacionados, como reacciones químicas y 
aeroacústica. Surge de la combinación de 
la mecánica de fluidos y el cálculo numé-
rico, utilizando ecuaciones derivadas de la 
mecánica de fluidos y resolviéndolas con 
métodos numéricos.

En los últimos años, el CFD ha ganado im-
portancia como herramienta para analizar 
sistemas que involucran fenómenos físi-
cos y químicos asociados al movimiento de 

fluidos. Estos fenómenos pueden incluir la 
transferencia de masa, cantidad de movi-
miento, energía y especies químicas, ya sea 
reactivas o no, entre diferentes regiones o 
intervalos de tiempo. Este auge es debido, 
en parte, a que cada día se tienen mejores 
equipos de cómputo, con más capacidad 
(memoria y rapidez) y con menor costo, así 
como algoritmos y modelos que pueden 
representar de manera confiable los fenó-
menos presentes en el flujo de fluidos del 
sistema a analizar. Además, el análisis con 
esta herramienta puede ser más económico 
que el trabajo experimental, tanto en tiempo 
como en recursos económicos. Sin embar-
go, su uso sigue siendo mayoritariamente 
complementario, ya que, en determinado 
momento, se tienen que validar las predic-
ciones con datos experimentales o hacer 
una verificación con datos de correlaciones, 
en los que no siempre se puede tener me-
diciones detalladas de parámetros físicos y 
químicos del sistema.

Para el modelado de los fluidos se han desa-
rrollado diversos métodos, entre los que te-
nemos los métodos de discretización como 
el método de las diferencias finitas, el méto-
do de los elementos finitos y el método de 
los volúmenes finitos, siendo este último el 
más utilizado en CFD. Con estos métodos, 
se intercambia el dominio continuo por un 
dominio discreto, donde un conjunto de 
volúmenes de control es utilizado para re-
presentar el dominio original.

El método de volúmenes finitos propone 
una forma de llevar a cabo esa discretiza-
ción. En particular, establece que los valores 
discretos de φ quedarán descritos por un 
conjunto de ecuaciones algebraicas que 
relacionan el valor de la variable en un pun-
to con el valor en los puntos vecinos. La 
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forma en que se transmite la información 
entre esos nodos requiere de algún tipo de 
aproximación, que en el caso de volúmenes 
finitos es mediante esquemas conservativos 
que evalúan los flujos a través de superficies 
de control. 

Las RNA han surgido para complementar a 
los métodos clásicos. En años recientes, jun-
to con numerosas aplicaciones prácticas en 
diferentes áreas del conocimiento, nuevas 
y diferentes investigaciones han permitido 
avances teóricos en RNA. Algunas aplica-
ciones se muestran en la siguiente sección.

Modelado y aplicaciones de fluidos 
mediante RNA en distintas áreas
Las RNA han comenzado a utilizarse para 
resolver ecuaciones diferenciales parciales 
(Raissi, 2019), como la ecuación de Reynolds 
estacionaria unidimensional (Almqvist, 
2021). Esta ecuación describe el flujo de un 
fluido con viscosidad y densidad constantes 
en una película delgada, típicamente entre 
dos superficies en movimiento relativo. La 
ecuación modela cómo la presión del fluido 
varía a lo largo del espesor de la película lu-
bricante, proporcionando la distribución de 
presión en la interfaz entre las superficies.

La solución de esta ecuación puede apli-
carse en sistemas mecánicos con movi-
miento relativo entre dos partes, como en 
el cálculo de la distribución de presión en 
cojinetes deslizantes lineales lubricados 
(ver Figura 4, izquierda). Estos lubricantes 
se utilizan para reducir la fricción y el des-
gaste, prolongando así la vida útil de los 
componentes mecánicos.

La solución proporcionada por la RNA mues-
tra la distribución de presión en el eje y (ver 
Figura 4, derecha), mientras que en el eje 

x se representa la posición adimensional. 
Esta solución se compara con la solución 
analítica (Almqvist, 2021).

Figura 4. (Izquierda) geometría del cojinete deslizante 
lineal tiene una longitud l y se mueve con una velocidad 
ul. La función de espesor de película h  describe la geo-
metría del cojinete deslizante lineal. (Derecha) compa-
ración entre la solución obtenida por la RNA (línea roja 
con marcadores circulares) y la solución exacta obtenida 
por integración (línea continua azul). Imagen tomada de 
(Almqvist, 2021)

Figura 5. Distribución de fibrosis específica del paciente, 
en 6 pacientes con fibrilación auricular (FA) con puntajes 
de Utah de 2 a 4. Las regiones fibrosas están codificadas 
por colores para mostrar tejido fibroso denso (rojo) ro-
deado por una Zona de Transición (BZ) de propiedades 
intermedias. El atrio sano se muestra en blanco. LIPV: 
vena pulmonar inferior izquierda, RIPV: vena pulmonar 
inferior derecha, LSPV: vena pulmonar superior izquierda, 
RSPV: vena pulmonar superior derecha y LAA: Apéndice 
Auricular Izquierdo. Imagen tomada de (Roy, 2020)

También se han utilizado las RNA en diver-
sos campos, uno de ellos es el de la medi-
cina (Ver Figura 5) se utiliza para ayudar a 
evaluar y guiar la terapia a pacientes con 
fibrilación auricular, una arritmia cardíaca 
común y un importante problema de sa-
lud, cuyos mecanismos no se comprenden 
completamente y cuyas terapias clínicas 
tienen resultados insatisfactorios a largo 
plazo (Roy, 2020).
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Otro de los campos donde se han utilizado 
las RNA es en la simulación, desarrollando 
un solucionador de fluidos (Takahashi, 2019) 
para simular materiales viscosos y sus in-
teracciones con objetos sólidos (ver Figura 
6). Estos autores verificaron la precisión del 
método comparando los resultados con 
soluciones analíticas y demostrando la efec-
tividad en diversos escenarios desafiantes.

Figura 6. Tres engranajes interactuando con fluidos visco-
sos de diferentes valores de viscosidad, el modelo tiene 
en cuenta los efectos de arrastre, que pueden acelerar y 
desacelerar las velocidades angulares de los engranajes. 
Imagen tomada de (Takahashi, 2019)

Figura 7. Simulación de materiales (Agua (WATER), fluido 
viscoso (GOOP) y arena (SAND)) eje y  a resoluciones sufi-
cientes para la generación de imágenes de alta calidad, 
eje x tiempo. Imagen tomada de (Sanchez-Gonzalez, 2020)

Otro ejemplo, en el mismo campo de simu-
lación, es el desarrollo de una RNA diseñada 
para aprender a simular sistemas complejos 
a partir de datos. Esta RNA puede aprender 
a simular una amplia variedad de dominios 
físicos desafiantes que involucran fluidos, só-
lidos rígidos y materiales deformables inte-
ractuando entre sí (Sanchez-Gonzalez, 2020). 

El estudio exploró cómo la RNA aprende a 
simular utilizando conjuntos de datos que 
incluyen tres materiales físicos diversos y 
complejos: agua, arena y un fluido viscoso 
deformable (ver Figura 7). Los resultados 
se validaron comparando la solución obte-
nida con datos medidos que representan 
la respuesta real de los materiales, utiliza-
ron el error cuadrático medio (MSE) como 
su métrica principal, entre otras métricas. 
Además, se realizó una comparación cuan-
titativa con otro modelo utilizado también 
para simular la dinámica de fluidos, y se 

encontró que el modelo propuesto es más 
simple, más preciso y tiene una mejor ca-
pacidad de generalización.

Conclusiones
La Inteligencia Artificial (y especialmente 
el uso de RNA en la dinámica de fluidos) 
representa un avance significativo en la 
resolución de problemas complejos y pro-
mete mejorar la eficiencia y precisión en 
la simulación y análisis de estos sistemas.
A pesar de que los primeros artículos sobre 
RNA fueron publicados hace más de 50 
años, este campo ha sido objeto de inves-
tigación en profundidad desde principios 
de los años 90, y aún conserva un enorme 
potencial de investigación.

Mientras que el modelado tradicional de 
fluidos a través del CFD sigue siendo una 
herramienta fundamental en la ingenie-
ría y la investigación, las RNA ofrecen una 
oportunidad emocionante para mejorar 
y complementar los enfoques existentes. 
Esto abre nuevas posibilidades en el análisis 
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de sistemas fluidodinámicos y proporciona 
una alternativa prometedora para abordar 
problemas complejos.

Las aplicaciones de las RNA para prede-
cir características del flujo alrededor de 
geometrías simples de manera precisa y 
rápida tienen el potencial de reducir signi-
ficativamente el tiempo computacional en 
comparación con los métodos de CFD (Guo, 
2016). También han demostrado ser eficaces 
en la predicción de flujos tridimensionales 
(Mohan, 2019) y flujos no estacionarios bajo 
distintas dinámicas de flujo, mostrando con-
cordancia entre los resultados obtenidos con 
las RNA y los datos de CFD reales (Han R. W., 
2019). Estudios adicionales han explorado 
su utilidad en la predicción de flujos no es-
tacionarios (Portal-Porras, 2023) incluyendo 
aquellos con geometrías móviles (Han R. 
K., 2021), en la resolución de ecuaciones 
diferenciales parciales (Almqvist, 2021)  y en 
la simulación de fluidos (Takahashi, 2019), 
(Sanchez-Gonzalez, 2020), lo que refleja la 
amplia aplicabilidad potencial de las redes 
neuronales para resolver problemas en di-
námica de fluidos, así como en diversas 
áreas de las ciencias y la ingeniería.
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