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Resumen

En el ambito de los reactores electroquimicos, la precision en el calculo del flujo 6ptico es esencial para
entender con profundidad los fendmenos dinamicos internos. Estos fendmenos son criticos para el disefio y
optimizacion de dichos reactores. En este trabajo son mostrados resultados preliminares de la creacion de
una base de datos de flujo Optico sintético, especificamente planteada para reactores electroquimicos,
generada a través de simulaciones realizadas en Blender. La base de datos tiene como objetivo primordial
facilitar el desarrollo de algoritmos de deep learning enfocados en la estimacion precisa del flujo optico vy,
adicionalmente, servir como punto de referencia para evaluar la eficacia de estos algoritmos. Con esta
herramienta, se busca avanzar en el campo de la electroquimica, ofreciendo un recurso valioso que
potencialmente puede superar las limitaciones actuales y promover una mayor eficiencia en el disefio y
operacion de reactores electroquimicos.
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Introduccion

En aplicaciones industriales y de investigacion, los reactores electroquimicos han sido identificados como
sistemas complejos donde los fendmenos hidrodinamicos desempefian un papel fundamental. Estos
fendmenos, que determinan la distribucion de las sustancias reactivas, estan estrechamente relacionados
con la eficiencia de los procesos electroquimicos. Técnicas como la velocimetria de imagen de particulas
(PIV) (Lagemann, Lagemann, Mukherjee & Schroder, 2021) y la dinamica de fluidos computacional (CFD)
(Zawawi, Saleha, Salwa, Hassan, Zahari, Ramli & Muda, 2018) han sido empleadas histéricamente para la
caracterizacion de estos sistemas.

Ante la necesidad de herramientas que ofrezcan una caracterizacion mas precisa debido a la complejidad y
variabilidad de los flujos en reactores electroquimicos, la importancia de comprender detalladamente estos
patrones de flujo se hace evidente (Catafieda, Rivera, Pérez & Nava, 2019). Se reconoce que este
entendimiento tiene impactos significativos en la eficiencia y sostenibilidad de los procesos, con
repercusiones en términos econémicos y de rendimiento a nivel industrial.

En el ambito actual, se han empleado métodos basados en el céalculo del flujo éptico, como el algoritmo de
Gunnar Farneback (Lopez-Maldonado, Salazar-Colores, Piedra & Rivera, 2023), para caracterizar el flujo
optico. A pesar de ser un algoritmo versatil, su naturaleza general a veces no produce resultados optimos en
sistemas especificos como los reactores electroquimicos.

Hoy en dia, el aprendizaje profundo es reconocido como una tecnologia destacada en vision artificial,
especialmente en areas como el flujo 6ptico (Mendes, Mendes, Coimbra & Cris6stomo, 2019). Esta tecnologia
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usa redes neuronales complejas y ha demostrado ser mejor que muchos métodos antiguos en precision y
adaptabilidad. Pero el éxito de estos algoritmos depende mucho de la calidad y cantidad de datos que tienen
para entrenarse. Es crucial contar con bases de datos confiables y bien detalladas para desarrollar algoritmos
de aprendizaje profundo efectivos. Estas bases no solo ayudan en el entrenamiento, sino que también son
esenciales para probar y asegurarse de que los modelos funcionen bien antes de usarlos en situaciones
reales.

En la literatura existen distintas bases de datos, tales como Middlebury Flow Dataset, KITTI Optical Flow 2015
del Karlsruhe Institute of Technology y el Toyota Technological Institute at Chicago (Ver Figura 1), sin
embargo, estas se centran en aplicaciones como la conduccion auténoma y escenas urbanas (Middlebury
College, s.f.)(Menze & Geiger, 2015).

(a) (b)

Figura 1. En esta figura, se presentan las imdgenes originales de los conjuntos de datos Middlebury Flow y KITTI Optical Flow en la columna (a),
mostrando las imdgenes antes de calcular el flujo dptico. En la columna (b), se muestran las mismas imdgenes con el flujo éptico correspondiente
calculado. Estos datos son fundamentales para la evaluacion y mejora de algoritmos de flujo éptico en diversas aplicaciones, como la conduccién

auténoma y la vision por computadora (Middlebury College, s.f.) (Menze & Geiger, 2015).
Fuente: (Middlebury College, s.f.) (Menze & Geiger, 2015)

Ante estas limitaciones y considerando el potencial del aprendizaje profundo, se propone la creaciéon de una
base de datos de flujo dptico especifica para estos reactores. Esta nueva base de datos se disefara para ser
un pilar fundamental en el entrenamiento y validacion de futuros algoritmos basados en aprendizaje profundo.
La generacion de estos datos sintéticos pueden ser simuladas en Blender, ya que recientes estudios sugieren
que este tipo de bases de datos juegan un rol significativo para el desarrollo de tecnologias que emplean el
aprendizaje profundo (Karoly & Galambos, 2022), donde se incorpora fisica muy similar a las reales. Esta
estrategia permitira obtener datos sintéticos en escenarios controlados y reproducibles, lo que
adecuadamente refleja la complejidad inherente a los reactores electroquimicos.

En ultima instancia, esperamos que esta iniciativa no solo mejore la precision y adaptabilidad de los algoritmos
a las particularidades de estos sistemas, sino que también proporcione una herramienta valiosa para avanzar
en el campo de la electroquimica y fomentar la innovacion en el disefio y operacion de los reactores
electroquimicos.

El presente articulo se estructura de la siguiente manera: en la seccion 2, los Fundamentos tedricos que
sustentan la investigacion son presentados, en la seccion 3 la Metodologia empleada para la obtencion de
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Resultados Preliminares para la creacion de la base de datos es detallada; en la seccién 3, los Resultados
obtenidos seran presentados y discutidos; y en la seccién 4, se abordaran las Conclusiones y sugerencias
para investigaciones futuras.

Fundamentos tedricos

En esta seccion, se abordan los fundamentos tedricos que sustentan la investigacion, destacando la
importancia de los electrodos de placa plana en procesos electroquimicos y su relevancia en industrias como
la quimica y la farmacéutica. Se exploran herramientas analiticas avanzadas como la Dynamics de Fluidos
Computacional (CFD), la Velocimetria de Imagen de Particulas (PIV) y la Vision Artificial basada en Flujo
Optico. También se enfatiza el potencial del flujo dptico para analizar dindmicas en reactores y el emergente
rol del aprendizaje profundo en identificar patrones complejos. Finalmente, se destaca la adaptabilidad de
Blender, tradicionalmente un software de animacién, como herramienta de simulaciéon en este contexto.

1. Electrodos de Placas paralelas en Procesos Electroquimicos

Los electrodos de placa plana desempefan un papel critico en multiples procesos electroquimicos, siendo
preferidos por su versatilidad y multiples ventajas inherentes . Su disefo sencillo facilita un mantenimiento de
bajo costo, garantiza una distribucion uniforme de potencial y corriente y permite una facil adaptacion a
diferentes arquitecturas de electrodos. Ademas, pueden incorporar separadores en forma de red o
mezcladores estaticos estructurados, optimizando asi el transporte de masa a la superficie del electrodo.
Estos electrodos son fundamentales en la produccion de cloro y sosa caustica, una técnica que transforma
el agua salada en estos dos compuestos esenciales. Ademas, tienen un papel crucial en la manufactura
farmaceéutica, donde se utilizan en la produccion de distintos medicamentos. En el ambito del tratamiento del
agua, son herramientas esenciales para la eliminacion de metales pesados, contaminantes organicos y
patégenos. Ademas, su utilidad se extiende a la industria de baterias, siendo componentes clave en baterias
de plomo-acido, niquel-cadmio y litio-ion, asi como en celdas de combustible (Lopez-Maldonado, Salazar-
Colores, Piedra & Rivera, 2023).

Con los avances tecnoldgicos y las demandas cambiantes de la industria, ha surgido la necesidad de explorar
y adaptar disefios de reactores especificos para diferentes procesos electroquimicos. Especificamente, en
aquellos reactores que emplean electrodos de placa plana, la implementacion de distribuidores de flujo se ha
vuelto esencial. Aqui es donde la Dynamics de Fluidos Computacional (CFD) y la Velocimetria de Imagen de
Particulas (PIV) y recientemente algoritmos basados en flujo dptico desempefian un papel crucial.

a. Computational Fluid Dynamics (CFD)

La Dynamica de Fluidos Computacional (CFD) es una rama de la mecanica de fluidos que utiliza algoritmos
numéricos y analisis matematico para resolver y analizar problemas asociados con el flujo de fluidos.
Mediante el uso de CFD, es posible predecir el comportamiento del flujo, la transferencia de calor, y otras
fenomenologias relacionadas en un sistema o proceso determinado (Zawawi, Saleha, Salwa, Hassan, Zahari,
Ramli & Muda, 2018).

b. Particle Imaging Velocimetry (PIV)

La Velocimetria por Imagenes de Particulas es una técnica en la mecanica experimental de fluidos que utiliza
particulas trazadoras 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 patrones de velocidad en
aplicaciones como motores de combustion y estudios de flujo sanguineo (Lagemann, Lagemann, Mukherjee
& Schroder, 2021).

c. Visién Artificial Basada en Flujo Optico
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Recientemente, han surgido estudios que buscan implementar técnicas de vision artificial en la
caracterizacion de procesos electroquimicos. En particular, un trabajo notable ha incorporado un sistema de
vision artificial basado en flujo 6ptico para obtener informacion detallada sobre el comportamiento del flujo
dentro de los reactores (Lopez-Maldonado, Salazar-Colores, Piedra & Rivera, 2023). Esta metodologia
presenta una nueva dimension en el andlisis de patrones de flujo, combinando las ventajas de técnicas
tradicionales como CFD y PIV con capacidades avanzadas de procesamiento de imagenes. Esta integracion
promete revolucionar la caracterizacion y optimizacion de reactores electroquimicos en el futuro cercano.

2. Flujo Optico

El flujo optico se define como el patron de movimiento aparente de intensidades luminicas entre dos imagenes
consecutivas, generalmente derivadas de secuencias temporales. Este movimiento se interpreta a partir de
la variacion de intensidad de objetos observados en intervalos temporales t1 y t2, con el propdsito de
determinar trayectorias y velocidades relativas (Sun, Roth & Black, 2010).

a. Algoritmo de Gunnar Farneback:

El panorama de algoritmos para el calculo del flujo éptico es diverso, destacando la propuesta de Gunnar
Farneback. Basandose en aproximaciones polindmicas de la vecindad de los pixeles y mediante series de
Taylor, Farneback ofrece una estimacion densa del movimiento para cada pixel en el conjunto (Mendes,
Mendes, Coimbra & Crisdstomo, 2019) . A pesar de su consolidacion en el campo, es pertinente considerar
que, como toda herramienta de propdsito general, puede tener limitaciones en escenarios especificos, como
el de reactores electroquimicos, donde la exactitud es primordial . Por lo anterior, recientes avances proponen
una transicion hacia algoritmos fundamentados en técnicas de deep learning. Estos ofrecen ventajas
significativas como representaciones jerarquicas; a diferencia de las técnicas convencionales, los métodos
basados en deep learning adquieren automaticamente representaciones en distintos niveles de abstraccion,
permitiendo identificar patrones complejos y sutilezas en los datos. Estos algoritmos también demuestran
mayor adaptabilidad, ya que se entrenan en diversos conjuntos de datos, permitiendo una mejor
generalizacion en escenarios variados. Por ultimo, se benefician de la capacidad de aprendizaje continuo,
actualizandose con nuevos datos, o que mejora su precision y robustez a lo largo del tiempo.

3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (o deep learning) es una subcategoria de las técnicas de aprendizaje automatico que
utiliza redes neuronales con tres 0 mas capas. Estas redes neuronales intentan simular el comportamiento
del cerebro humano, al menos en un nivel rudimentario para "aprender" de grandes cantidades de datos.
Mientras que una red neuronal con una sola capa solo puede hacer aproximaciones lineales, las redes
neuronales profundas también pueden hacer aproximaciones no lineales, lo que las hace particularmente
poderosas para tareas como la clasificacion y prediccion en conjuntos de datos complejos y de gran volumen
(Dong, Wang & Abbas, 2021).

Requisitos de datos y la importancia de bases de datos especificas

Para que el deep learning sea eficaz, es esencial tener acceso a grandes cantidades de datos. Estos datos
deben ser de alta calidad, relevantes y, en lo posible, etiquetados. Cuanto mayor sea la calidad y cantidad
del conjunto de datos, mas preciso sera el modelo de aprendizaje profundo (Dargan, Kumar, Ayyagari &
Kumar, 2020). En el contexto de la caracterizacion de flujos, es crucial que los datos provengan de fuentes
fiables, y las bases de datos especificas para aplicaciones fluido dinamicas se convierten en activos valiosos.
Estas bases de datos pueden incluir resultados de simulaciones de CFD, datos experimentales de laboratorio,
o datos recopilados de operaciones en tiempo real. Las bases de datos especificas permiten a los ingenieros
y cientificos entrenar modelos de deep learning que estan sintonizados especificamente para la tarea en
cuestion, ya sea la prediccion de patrones de flujo, la identificacion de caracteristicas de vortices, o cualquier
otro aspecto de la dinamica de fluidos.
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4. Simulacién de flujo en reactores quimicos en Blender

Blender, ampliamente reconocido como un software de modelado y animacion 3D, ha ganado terreno como
una herramienta versatil para simulaciones fisicas. Su motor de simulacion incorporado permite la
reproduccion de diversos fendmenos fisicos (Flaischlen & Wehinger, 2019), desde simulaciones de particulas
y telas hasta dinamicas de fluidos y humo. Su naturaleza de cdédigo abierto y la amplia comunidad que lo
respalda han potenciado su desarrollo, convirtiéndolo en una opcién atractiva para aquellos que buscan
alternativas accesibles para la simulacion.

Una de las fortalezas de Blender es su capacidad para integrar la fisica realista en sus simulaciones. Mediante
su motor de simulacion, los usuarios pueden ajustar parametros clave que influencian la fisica del sistema,
como la viscosidad, densidad, y turbulencia, para obtener resultados que se asemejen fielmente a escenarios
del mundo real. Aunque inicialmente disefiado para propdsitos cinematograficos y de animacion, el nivel de
detalle y precision de las simulaciones de Blender ha sido suficiente para aplicaciones mas alla del
entretenimiento.

En el ambito de flujo dptico, Blender presenta tanto ventajas como limitaciones. Entre sus ventajas, destaca
su accesibilidad y la facilidad para visualizar y renderizar simulaciones, proporcionando una interfaz grafica
intuitiva que es especialmente util para aquellos menos familiarizados con software de simulacion
especializado. Sin embargo, en términos de limitaciones, aunque Blender es potente, no fue disefiado
primordialmente como una herramienta de investigacion cientifica. Esto puede llevar a que, en escenarios
especificos, no ofrezca la precision o los parametros avanzados que otros software dedicados a la simulacion
de fluidos pueden ofrecer.

Metodologia Propuesta

La presente metodologia describe los pasos necesarios para recrear el flujo de un reactor electroquimico de
placas paralelas utilizando el software Blender. Esta simulacion tiene como objetivo generar una base de
datos sintética que pueda ser utilizada para investigaciones y andlisis en el campo de la electroquimica.

Esta simulacion se basa en una prueba previa para visualizaciones de flujo para obtener perfiles
experimentales de velocidad en un reactor electroquimico de placas paralelas. A continuacion se describe la
configuracion del experimento usado:

Un trazador coloreado (azul de metileno con una concentracion de 10 g/L) fue introducido en un volumen de
1 mL, que fue ubicado 5 cm aguas arriba de la entrada del reactor. Un marco transparente fue construido con
una lamina de policarbonato para que el flujo en el canal del electrdlito del electrolizador de prensa de filtro
pudiera ser observado. El reactor electroquimico fue conectado a un sistema hidraulico que estaba
compuesto por un depdsito de PVC de 20 L y una bomba centrifuga magnética calibrada de 1/15 HP y 3200
RPM. La temperatura del depdsito fue mantenida constante a 25 °C. Los experimentos con el trazador fueron
grabados mediante una camara Nikon® D3500 a una tasa de flujo de 1.2 LPM (como se puede ver en la
Figura 2 y, mediante técnicas clasicas de vision por computadora, el flujo optico y un perfil de velocidad fueron
obtenidos en estudios anteriores, los cuales fueron comparados con CFD y técnicas clasicas (como se
muestra en la Figura 3). Es esencial destacar que, tal como se ilustra en la Figura 3 (c), existe una
discrepancia entre el perfil de velocidad generado por la simulacién CFD (representado en color azul) y el
perfil derivado del método basado en el calculo del flujo dptico (linea roja). Esta divergencia es precisamente
la razon fundamental que impulso la realizacion de esta investigacion.
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(2)

Direccion del flujo

(b)
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Figura 2. Configuracion reactor electroquimico. (a) Depdsito 1. (b) Depdsito 2. (c) Bomba. (d) Vdlvula. e) Medidor de flujo. (f) Punto de inyeccién. (g)
Reactor electroquimico. (h) Cdmara.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3. Resultados de estudio previo. (a) video del reactor. (b) Obtencion de flujo dptico. (c) Perfil de velocidad CFD (linea azul) contra perfil
obtenido con técnicas cldsicas.
Fuente: Elaboracion propia.
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Configuracion del Entorno

La realizacion de sistemas electroquimicos complejos, como el reactor de placas paralelas, objeto de este
estudio, demanda una configuracion meticulosa del entorno de simulacion, asi como una atencion rigurosa a
los detalles técnicos. A continuacion, se detallan los pasos esenciales llevados a cabo para garantizar una
adecuada configuracion del entorno de simulacion.

Instalacion de del software de simulacidn

En este estudio, se empled el software de modelado y simulacion Blender, una herramienta versatil y de
cadigo abierto ampliamente reconocida en la comunidad de modelado 3D y simulacion de fluidos. Se optd
por la versién mas reciente disponible en el momento de la investigacion, la cual se descargé e instal6é desde
el sitio oficial de Blender (https://www.blender.org/). La eleccién de esta plataforma se basé en su capacidad
para modelar sistemas electroquimicos complejos y simular fluidos con un alto grado de realismo.

Preparacion del Hardware

El éxito de las simulaciones computacionales depende en gran medida de la capacidad del hardware para
gestionar cargas de trabajo intensivas en términos computacionales. Con el fin de asegurar un entorno de
simulacion eficiente, se implementaron las siguientes consideraciones:

Configuracion del Equipo

Se utilizé una estacion de trabajo equipada con un procesador AMD Ryzen 5 5600G con graficos Radeon,
64 GB de memoria RAM DDR4 a 2666 MHz. Ademas, se selecciond el sistema operativo Ubuntu Linux como
plataforma de trabajo. Estas elecciones se realizaron con el objetivo de obtener el mejor rendimiento posible
en Blender.

Disefio del Modelo 3D y Selecciéon de Pardmetros:

Para replicar fielmente el reactor electroquimico de placas paralelas, se utilizé el software de modelado 3D
Fusion 360 debido a su capacidad avanzada para disefiar sistemas mecanicos con precision. El modelo 3D
se cred meticulosamente, tomando en consideracion las dimensiones y la geometria especificas requeridas
para la simulacion electroquimica. Cada componente del reactor, desde las placas paralelas hasta los
electrodos, fue modelado con detalle para garantizar una representacion precisa del sistema real.

Una vez finalizado el disefio en Fusion 360, el modelo se exportd en formato .obj. Esta elecciéon de formato
permitié6 una importacion eficiente del modelo tridimensional en el software Blender, asegurando una
transicion sin problemas entre las plataformas.

(Ver Figura 4) muestra el reactor electroquimico modelado en 3D, proporcionando una representacion visual
del disefio del sistema.
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Figura 4. Modelo de reactor en Fusion 360.
Fuente: Elaboracion propia.

Para simular el comportamiento de los fluidos en el reactor, se incorporoé la extension "flip-fluid" en Blender.
Esta extension es reconocida por su capacidad para simular de manera precisa y realista la mezcla de liquidos
y los comportamientos del agua en general. La velocidad del fluido se establecié en 0.5208 m/s, un valor
cuidadosamente seleccionado para recrear condiciones especificas de flujo en el reactor. Ademas, se
implement6 un emisor que dispara un liquido de color azul en un ambiente simulado de agua (Ver Figura 5).
Esta configuracion permitid una observacion detallada y un analisis exhaustivo del comportamiento de la
mezcla de liquidos en el reactor.

(@) (b)

Figura 5. Se muestra el resultado después de caracterizar el rector. (a) Montaje de reactor en Blender. (b) Resultado de renderizado con flip-fluid.
Fuente: Elaboracion propia.
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Para calcular el flujo dptico y automatizar el proceso de renderizado, se empled Blenderproc2. Esta
herramienta proporcion6 funcionalidades avanzadas para analizar el flujo éptico y generar datos precisos
sobre el movimiento y la interaccion de las particulas (Ver Figura 6).

(a) (b)

Figura é. Cdlculo de flujo dptico de particulas blenderproc2. (a) Imagen original de particulas en movimiento. (b) Flujo éptico calculado con
Blenderproc2.
Fuente: Elaboracion propia.

Todas estas elecciones de disefo y configuracion se basaron en la experiencia previa en simulaciones reales.
La combinacién de un modelo 3D detallado, una simulacion precisa de fluidos y el calculo automatizado del
flujo dptico, creemos que permitira obtener resultados confiables y representativos del comportamiento de las
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particulas en el reactor de placas paralelas. Estas decisiones metodoldgicas se tomaron para garantizar la
precision y la coherencia en los resultados obtenidos durante la simulacion.

Resultados

Parece ser viable el utilizar Blenderproc2 para calcular el flujo éptico del modelo del reactor, las simulaciones
detalladas realizadas con Flip Fluid en Blender proporcionaron una representacion visual exhaustiva del
comportamiento de los fluidos dentro del sistema. Estas simulaciones arrojaron luz sobre la dinamica de la
mezcla de liquidos y las interacciones del fluido en el reactor, proporcionando informacion crucial sobre los
patrones de flujo y la turbulencia dentro del reactor.

Ademas, se demostro que Blenderproc2 es capaz de manejar el calculo del flujo optico utilizando particulas
en Blender. Aunque este enfoque no proporciona una solucion directa, ofrece una alternativa valida para
continuar trabajando en la mezcla de ambas tecnologias y asi lograr analizar el flujo éptico basandonos en
las simulaciones. Este método puede ser particularmente Util para estudios futuros que se centren en la
dinamica de particulas y su comportamiento en sistemas similares.

Conclusiones

Blender ha mostrado promesa como una herramienta efectiva para generar una base de datos detallada
sobre el flujo optico en el reactor. Los resultados obtenidos sugieren un valioso recurso para entender en
profundidad el comportamiento del fluido en el sistema estudiado. La meticulosa visualizacion de la mezcla
de liquidos y las interacciones de las particulas proporciona una base soélida para una exploracion en
profundidad y un analisis cualitativo de las complejas dinamicas del reactor.

Ademas, la capacidad de utilizar Blenderproc2 para analizar el flujo optico basandose en las particulas
simuladas abre nuevas oportunidades para investigaciones futuras. Este enfoque pionero podria conducir a
la creacion potencial de una Base de Datos de Flujo Optico en Reactores Electroquimicos, aunque se necesita
una mayor validacion. Este estudio establece un estandar para la simulacion y analisis del flujo en reactores
electroquimicos y sugiere un camino emocionante hacia una comprension mas profunda de estos sistemas
complejos. Estos resultados son cruciales no solo para los investigadores en el campo de la electroquimica,
sino también para profesionales e ingenieros que buscan mejorar el disefio y la eficiencia de los reactores
electroquimicos en aplicaciones industriales y de investigacion.
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