SOCIEDAD CHILENA DE INGENIERIA HIDRAULICA
XXVI CONGRESO CHILENO DE INGENIERIA HIDRAULICA

MODELACION DE PROBLEMAS DIRECTOS E INVERSOS EN HIDRODINAMICA DE
CANALES MEDIANTE OPERADORES NEURONALES DE FOURIER

JONATHAN POBLETE CACERES!
YARKO NINO CAMPOS?
LUIS ZAMORANO RIQUELME3

RESUMEN

Esta investigacion evalda la aplicacién de Operadores Neuronales de Fourier (FNO) en problemas
directos e inversos de la modelacion de flujos en canales. A partir de datos de simulaciones numéri-
cas de Saint Venant 2D para tres geometrias de lecho, se optimizaron arquitecturas FNO para doce
escenarios numéricos experimentales. Un hallazgo importante fue la superioridad de un enfoque
puramente basado en datos; la inclusién de una funcién de pérdida informada por la fisica no mejo-
16 el rendimiento, lo que sugiere que los FNO aprenden implicitamente la fisica subyacente cuando
se dispone de datos suficientes. Los modelos demostraron una capacidad excepcional para resolver
problemas inversos dimensionales, reconstruyendo con alta fidelidad la batimetria del lecho y los
pardmetros hidraulicos (R?> > 0.98) a partir de los campos de velocidad, independientemente de
la complejidad geométrica. Sin embargo, se identificaron dos desafios principales en geometrias
complejas: la prediccién de componentes de flujo secundarios, como la velocidad transversal, re-
sult6 ser dificil y la adimensionalizacién obstaculizé significativamente la resolucion de problemas
inversos. El estudio también confirma que la arquitectura FNO 6ptima es altamente especifica para
cada tarea, lo que pone énfasis en la necesidad de un ajuste de hiperpardmetros automatizado para
maximizar el rendimiento.
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1 INTRODUCCION

La integracion del aprendizaje automdtico (ML) en la dindmica de fluidos computacional (CFD)
ofrece un enorme potencial para acelerar simulaciones y resolver problemas complejos, evitando el
alto coste computacional de los métodos numéricos tradicionales (Brunton et al. 2019; Vinuesa et al.
2022). Entre las arquitecturas de ML, los Operadores Neuronales de Fourier (FNO) han emergido
como una herramienta especialmente prometedora para resolver ecuaciones en derivadas parcia-
les (EDP), demostrando una capacidad superior para capturar dependencias a multiples escalas y
generalizar entre distintas geometrias y resoluciones (Li et al. 2021).

Este estudio investiga la aplicacion de los FNO al la modelacién numérica Saint Venant 2D de flu-
jos en canales, un problema fundamental en hidrodindmica con aplicaciones en dreas como gestion
ambiental y morfologia fluvial. Se aborda un conjunto completo de problemas directos (predecir el
flujo a partir de condiciones iniciales conocidas) e inversos (inferir pardmetros del sistema, como
la batimetria, a partir de observaciones del flujo). El objetivo principal es evaluar el rendimiento
de los FNO en doce escenarios nimericos experimentales, combinando tres geometrias de lecho de
complejidad variable (SLOPEa, NOISEa, BARSa) con formulaciones dimensionales y adimensiona-
les.

Una cuestion central en la aplicacion de ML a la fisica es el equilibrio entre el aprendizaje puramente
basado en datos y el aprendizaje informado por la fisica (PIML), que integra las ecuaciones rectoras
en la funcién de pérdida (Raissi et al. 2019; Karniadakis et al. 2021). Este trabajo evalia ambos
enfoques para determinar las condiciones en las que la regularizacion fisica explicita es beneficio-
sa. Mediante una optimizacién de hiperparametros y un andlisis comparativo, este estudio busca
delinear las fortalezas y debilidades de los FNO, evaluando su robustez en problemas inversos, su
capacidad para capturar componentes de flujo complejos y el impacto de la adimensionalizacién en
el rendimiento del modelo.

2 MATERIALES Y METODOS

Los datos para este estudio se generaron mediante TELEMAC2D (v8p4), que resuelve las ecua-
ciones de aguas someras (EAS) promediadas en profundidad o las ecuaciones Saint Venant 2D. El
dominio computacional se basa en un canal de laboratorio de 12 m de longitud y 0.3 m de ancho,
discretizado con una malla triangular no estructurada con un espaciado de 3 cm.

Las ecuaciones EAS que resuelve TELEMAC?2D, y que forman la base de este estudio, son:
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donde & es la profundidad del agua, i = (u,v) es el vector de velocidad, Z es la elevacién de la
superficie libre (Z = h + B), g es la gravedad, y v; es la viscosidad turbulenta. Los términos Sy,
Sx, y Sy representan las fuentes y sumideros, que para este estudio de flujo en estado estacionario
incluyen las fuerzas de friccion del lecho (modeladas con la ley de Manning) y se consideran cero
para las fuentes de masa.

Se consideraron tres geometrias de lecho de complejidad creciente: SLOPEa (pendiente lisa), NOISEa
(ruido aleatorio) y BARSa (barras alternas). Para generar los datos de este estudio, se muestrearon
directamente los pardmetros adimensionales (e.g., Froude, Reynolds, etc.) dentro de los rangos de
la Tabla 2 utilizando un muestreo de hipercubo latino (LHS), un método estadistico que garantiza
una cobertura eficiente del espacio de pardmetros (Tang 1993). A partir de este conjunto adimensio-
nal, se calcularon los pardmetros dimensionales requeridos para las simulaciones. Notablemente, la
viscosidad turbulenta (v;) para cada caso se derivé directamente del niimero de Reynolds turbulento
(Re;) muestreado. El muestreo se disefi¢ para generar una mezcla equilibrada de regimenes de flujo
tanto subcriticos (Fr < 1) como supercriticos (Fr > 1), resultando en 12482 simulaciones tni-
cas para cada geometria. Aunque también se explord una estrategia de muestreo dimensional (ver
Tabla 1), los resultados presentados en este trabajo se basan en los conjuntos de datos generados a
partir del muestreo adimensional.

Tabla 1: Limites de los pardmetros de simulacion para el muestreo dimensional.

Pardmetro Rango Descripcién

Pendiente, S [3x107° 0.1] Pendientes fluviales naturales (Cohen et al. 2018).
Coef. de Manning, n [s m~1/3] [0.01, 0.2] Valores tabulados para distintos materiales.
Caudal, Q¢ [m3s™!] [0.005, 0.02] Condiciones tipicas de laboratorio.

Profundidad del agua, Hy [m] [0.01, 0.25] Consistente con Configuraciones experimentales.

Tabla 2: Rangos de los pardmetros adimensionales para el muestreo.

Pardmetro Limite inferior Limite superior
Relacion de aspecto del canal, Ar 1.0 40.0
Relacion de alturas, Hr 0.001 30.0
Numero de Froude, Fr 0.001 10.0
Parametro de friccion adimensional, M 0.001 500.0
Numero de Reynolds turbulento, Re; 100.0 75 000.0

A partir de estos datos, se definieron cuatro tipos de problemas experimentales, Directo Dimen-
sional (DD), Directo Adimensional (DA), Inverso Dimensional (ID) e Inverso Adimensional (IA),
cada uno aplicado a las tres geometrias. Los problemas directos consisten en predecir los campos
de flujo resultantes (H, U, V o sus versiones adimensionales H*, U*, V*) a partir de un conjunto
de pardmetros de entrada y la geometria del lecho conocida. Por otro lado, los problemas inversos
requieren que el modelo infiera un conjunto de pardmetros escalares y la geometria del lecho (B
o B*) a partir de los campos de velocidad observados (U, V o U*, V*). Cada tipo de problema se



implementé tanto en su version dimensional como adimensional, generando asi los cuatro escena-
rios experimentales aplicados a cada una de las tres geometrias de lecho. Las variables de campo
adimensionales (H*, U*, V*, B*) se obtienen normalizando sus contrapartes dimensionales por sus
escalas caracteristicas (e.g., H* = H/h.), mientras que los pardmetros adimensionales inferidos en
los problemas inversos incluyen el nimero de Froude (Fr = u./ \/ﬁ), el de Reynolds turbulento
(Re; = ucx./vy), larelacion de aspecto (Ar = x./y., que por disefio es igual a la relacion de velo-
cidades Vr), la relacion de alturas (Hr = b./h.), y un pardmetro de friccién adimensional derivado
del término de Manning (M = gn’x./ hﬁ/ 3).

El modelo sustituto se basa en una arquitectura de Operador Neuronal de Fourier (FNO) (Li et al.
2021), implementada en PyTorch y esquematizada en la Figura 1. La arquitectura procesa tanto
campos espaciales como pardmetros escalares. Primero, las entradas se combinan en un tnico ten-
sor. Luego, un nicleo FNO, compuesto por capas de convolucidn espectral, procesa el tensor para
aprender dependencias a multiples escalas. Se emplean conexiones residuales (He et al. 2016) para
estabilizar el entrenamiento; esta técnica consiste en sumar la entrada de una capa a su salida, mejo-
rando el flujo de gradientes y mitigando el problema de su desvanecimiento, lo que permite entrenar
redes més profundas y complejas de manera efectiva. Finalmente, cabezales de salida independien-
tes proyectan la representacion interna para generar las predicciones de campo y escalares.
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Figura 1: Arquitectura de la red neuronal basada en Operador Neural de Fourier (FNO). La red
procesa campos espaciales 2D y pardmetros escalares a través de cuatro etapas principales: pro-
cesamiento de entrada que combina campos espaciales y pardmetros escalares expandidos, nicleo
FNO que realiza convoluciones espectrales en el dominio de Fourier, conexién residual para mejo-
rar la estabilidad del entrenamiento, y procesamiento de salida mediante cabezales separados para
generar predicciones de campos y escalares.

La funcién de pérdida, L1, combina un componente basado en datos (Lgaa) cOn un componente
opcional informado por la fisica (Lpnys). Ldata mide la discrepancia con los datos de referencia uti-

lizando la pérdida de Huber, elegida por su robustez frente a valores atipicos. Esta funcién combina
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las propiedades de la pérdida cuadratica (MSE) para errores pequefios y la pérdida lineal (MAE)
para errores grandes, lo que reduce su sensibilidad a valores atipicos. Se define como:

1.2
a para |a| < 6,

Ls(a) = {2 . (4)
0(lal = 50) en otro caso,

donde a es el residuo (la diferencia entre la prediccion y el valor objetivo) y 6 es un umbral que define
la transicion entre el régimen cuadratico y el lineal. L,pys penaliza los residuos de las ecuaciones
de continuidad y momento, dadas por (1), (2) y (3). Cada término de pérdida fisica (Lcont, Ly, Ly)
corresponde a la pérdida de Huber del residuo respectivo con respecto a cero. La pérdida total es:

Liotal = Adata Ldata + ~£phys = Adata Ldata + (/lcont Leont + Ax L + /1y ~£)) . &)

Para equilibrar la contribucién de cada componente y evitar que uno domine sobre los demas, las
ponderaciones A se gestionaron dindmicamente con el algoritmo ReLoBRal.o (Bischof et al. 2025),
un método que equilibra los diferentes componentes de la pérdida al priorizar dindmicamente los
términos que el modelo encuentra mds dificiles de minimizar.

El entrenamiento se realiz6 con el optimizador AdamW (Loshchilov et al. 2019) y un programador
de tasa de aprendizaje de un ciclo (OneCycleLLR). Se utilizé un algoritmo de detenciéon temprana
para evitar el sobreajuste. Los hiperpardmetros de cada uno de los doce escenarios se optimizaron
individualmente mediante Optuna (Akiba et al. 2019) con un muestreador TPE. El espacio de bis-
queda completo se detalla en la Tabla 3. Todo el entrenamiento y la optimizacién se realizaron en
una GPU NVIDIA RTX 4090.

Tabla 3: Espacio de biisqueda de hiperparametros para la optimizaciéon con Optuna.

Hiperpardmetro Tipo Rango/Opciones
Tasa de aprendizaje Log-Float [1x 107, 1x1073]
Decaimiento de peso Float [0, 0.005]

Tamano de lote Categérico {8, 16, ..., 1024}
Capas FNO Entero [8, 16]
Modosenx/y Entero [1, Ne]/[1, Ny]
Canales (ocultos, proyeccion) Entero [1, 256]

Usar pérdida fisica Categorico {true, false}
Normalizar salida Categérico {true, false}

Para evaluar la transferencia de conocimiento entre las distintas geometrias, se realiz6 un ajuste
fino (fine-tuning) de modelos ya entrenados. El proceso consistié en tomar un modelo que ya habia
sido entrenado hasta la convergencia en un conjunto de datos de origen (e.g., SLOPEa) con sus
hiperpardmetros 6ptimos. A continuacidn, los pesos guardados de este modelo base se utilizaron
para inicializar un nuevo modelo. Este segundo modelo fue entonces reentrenado sobre un conjunto
de datos de destino diferente (e.g., BARSa), permitiendo la actualizacion de todos sus pardmetros.
El procedimiento de reentrenamiento (optimizador, tasa de aprendizaje, etc.) se mantuvo idéntico
al utilizado para entrenar los modelos desde cero, para asi asegurar una comparacion justa.



3 RESULTADOS

Esta seccion detalla el rendimiento de los modelos FNO en los doce escenarios experimentales pre-
viamente definidos. El objetivo del estudio es evaluar la capacidad del FNO para actuar como un
sustituto del modelo numérico; por lo tanto, todos los valores esperados en las métricas y figuras
corresponden a los resultados de las simulaciones de TELEMAC2D. Una conclusién principal y
consistente en todos los casos fue que el aprendizaje puramente basado en datos superd sistematica-
mente al enfoque informado por la fisica. La optimizacién de hiperpardmetros nunca selecciond el
componente de pérdida basado en residuos de las EDP, lo que sugiere que, con datos de simulacion
suficientemente ricos, los FNO aprenden implicitamente las restricciones fisicas.

Ademés, el proceso de optimizacion reveld que no existe una arquitectura FNO universalmente
o6ptima. Como se muestra en la Tabla 4, la configuracién ideal (nimero de capas, modos de Fourier,
etc.) vari6 segun la tarea (directa, inversa, dimensional o adimensional), lo que implica la necesidad
de un ajuste de hiperpardmetros a medida para maximizar el rendimiento.

Tabla 4: Hiperpardmetros de entrenamiento y arquitectura optimizados para los 12 casos de es-
tudio. La tabla muestra la configuracién del modelo con mejor rendimiento para cada escenario,
destacando la alta especificidad de la tarea. (DD: Directo Dimensional, ID: Inverso Dimensional,
DA: Directo Adimensional, IA: Inverso Adimensional. Sufijos B, S, N se refieren a BARSa, SLO-
PEa, NOISEa).

Parametro DD-B ID-B DA-B IA-B DD-S ID-S DA-S IA-S DD-N ID-N DA-N JA-N

Tamafio Lote (Entren.) 32 8 64 16 8 16 8 16 8 8 16 16
Tasa Aprend. (10~ 278 738 051 501 237 733 216 499 814 423 039 221

Capas FNO 16 1 11 15 9 9 4 5 16 2 4 8
Modos (x/y) 392/4 384/2 180/4 212/4 382/2 384/8 274/4 372/2 38/4 2/10 224/8 156/6
Canales Ocultos 79 111 20 103 57 31 89 149 170 149 92 154
Salida Norm. true true true false false false true true true true true false

En los problemas directos, los modelos FNO predijeron con alta fidelidad las variables primarias,
profundidad del agua (H) y velocidad longitudinal (U), pero tuvieron dificultades con la velocidad
transversal (V) en geometrias complejas.

Como se detalla en la Tabla 5, los modelos lograron una alta precisioén para H y U en todas las
geometrias. Para BARSa y NOISEa, los valores de R? para H superaron el 0.97 y para U el 0.88. Sin
embargo, la prediccién de V fue deficiente en estos casos complejos (R> < 0.05). En contraste, para
la geometria simple SLOPEa, el modelo predijo V con una alta precisién (R* = 0.945). Este patrén,
visualizado en la Figura 2 para el caso BARSa, sugiere que la capacidad del FNO para capturar
componentes de flujo secundarios es sensible a la complejidad del lecho.

Al emplear entradas y salidas adimensionales, los modelos mostraron tendencias similares. Como se
presenta en la Tabla 6, la prediccion de H* y U™ fue generalmente acertada en todas las geometrias.
Sin embargo, la prediccién de V* solo fue exitosa para el caso simple SLOPEa (R? = 0.867), fallando
nuevamente en las geometrias mas complejas BARSa y NOISEa.

El rendimiento de los FNO en los problemas inversos dimensionales fue alto. Como se detalla en la
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Tabla 5: Métricas de rendimiento para los modelos Directos Dimensionales (DD) en los conjuntos
de prueba.

Variable BARSa SLOPEa NOISEa
MAE R? MAE R? MAE R?

H [m] 0.0246 0.972 0.0736 0979 0.0263 0.974
U[ms™'] 0.0372 0947 0.0730 0.908 0.0473 0.885
Vms~!] 0.0233 0.006 0.0740 0.945 0.0065 0.045
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Figura 2: Resultados del modelo Directo Dimensional para la geometria BARSa, comparando las
predicciones del FNO con los datos de referencia. (a) Prediccion exitosa de la profundidad del
agua. (b) Prediccion exitosa de la velocidad longitudinal. (c) Prediccion deficiente de la velocidad
transversal, donde el modelo no logra capturar la estructura del campo de flujo.

Tabla 6: Métricas de rendimiento para los modelos Directos Adimensionales (DA) en los conjuntos
de prueba. Se reporta el Error Absoluto Medio (MAE) y el Coeficiente de Determinacién (R).

Variable BARSa SLOPEa NOISEa
MAE R? MAE R? MAE R?

[-] 0.3392 0.961 0.1548 0.983 0.2843 0.971
“[-] 0.0116 0.818 0.0071 0.858 0.0123 0.817
Ve I-] 0.0056 0.010 0.0003 0.867 0.0024 0.134

Tabla 7, los modelos reconstruyeron con una alta fidelidad no solo los pardmetros escalares (Qo, 7,
v¢), sino también los campos espaciales de la batimetria (B) y la profundidad del agua (H). Es de
destacar que este alto rendimiento (R? > 0.97 para casi todas las variables) se mantuvo en las tres
geometrias, incluidas las mas complejas. La Figura 3 muestra la alta calidad de la reconstruccion
para el caso BARSa. Estos resultados posicionan a los FNO como una herramienta prometedora para
aplicaciones précticas como la inferencia batimétrica, es decir, la capacidad de estimar la topografia
del lecho de un rio a partir de mediciones de la velocidad en la superficie.

En contraste con el caso dimensional, la formulacion inversa adimensional present6 dificultades
significativas. Como se detalla en la Tabla 8, si bien los modelos infirieron correctamente los pard-
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Figura 3: Resultados del modelo Inverso Dimensional para la geometria BARSa. La figura muestra la
alta fidelidad con la que se reconstruyen los pardmetros escalares desconocidos (a) Caudal inicial Qy),
(b) Coeficiente de Manning n, (c) Viscosidad cinemaética v;, y los campos espaciales (d) batimetria
By (e) profundidad del agua H a partir de los campos de velocidad de entrada.



Tabla 7: Métricas de rendimiento para los modelos Inversos Dimensionales (ID). Se infieren (Qy,
n, v, B, H) a partir de (U, V). Se reporta el Error Absoluto Medio (MAE) y el Coeficiente de
Determinacién (R?).

Variable BARSa SLOPEa NOISEa
MAE R?> MAE R? MAE R?

Qo [m?s~'1 0.0080 0.991 0.0065 0.999 0.0189 0.979
n[sm™1/3] 0.0040 0.996 0.0069 1.000 0.0102 0.987
v, [m?s~17 0.0021 0.984 0.0069 0.999 0.0020 0.992
B [m] 0.0214 0.993 0.0101 0.994 0.0293 0.990
H [m] 0.0106 1.000 0.0080 1.000 0.0184 1.000

metros escalares adimensionales y la profundidad del agua (H™), la reconstruccion de la batimetria
adimensional (B*) fracasé en las geometrias complejas BARSa y NOISEa. Unicamente en el caso
simple SLOPEa se logré una reconstruccién de alta fidelidad de B* (R? = 0.988). Esto, visualizado
en la Figura 4, sugiere que la adimensionalizacion puede ocultar informacién geométrica importante
para la inversion en topografias complejas.

Tabla 8: Métricas de rendimiento para los modelos Inversos Adimensionales (IA). Se infieren (H,
B*, etc.) a partir de (U™, V*). Se reporta el Error Absoluto Medio (MAE) y el Coeficiente de Deter-
minacién (R?).

Variable BARSa SLOPEa NOISEa
MAE R? MAE R? MAE R?

H*[-] 0.0273 0.997 0.0178 0.999 0.0713 0.981
B* [-] 0.0539 0.306 0.0076 0.988 0.0517 0.459
Fr[-] 0.0310 0.997 0.0254 0.997 0.0579 0.990
Hr[-] 0.0567 0.991 0.1556 0.994 0.1322 0.948
Re; [-] 0.0895 0.913 324.29 0.991 0.2073 0.787
M [-] 0.0918 0.969 1.6260 0.996 0.1362 0.958

Se realizaron experimentos de aprendizaje por transferencia para evaluar si el conocimiento de una
geometria podia mejorar el entrenamiento en otra. Como se muestra en la Tabla 9, el ajuste fino
redujo sistemdticamente el nimero de épocas necesarias para la convergencia, pero no garantizo
una mayor precision. La transferencia de geometrias complejas a simples (e.g., NOISEa — SLOPEa)
a menudo tuvo éxito, mientras que la transferencia de simples a complejas (e.g., SLOPEa — BARSa)
resulté con frecuencia en un rendimiento inferior al de un modelo entrenado desde cero. Esto indica
que el aprendizaje por transferencia no sustituye a un entrenamiento dedicado para lograr la méxima
precision en tareas complejas.

Finalmente, en términos de eficiencia computacional, los modelos FNO ofrecen una aceleracion
dréstica frente al modelo numérico. Mientras que una simulacién en TELEMAC2D requirié en
promedio entre 1 y 5 minutos por caso para alcanzar la convergencia en una CPU de 4 nucleos, el
modelo FNO entrenado es capaz de realizar una prediccion (inferencia) entre 0.3ms y 3ms en una
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(b) Geometria simple (SLOPEa): Reconstruccién exitosa de B*.

Figura 4: Contraste en la reconstruccion de la batimetria adimensional (B*). Mientras que para la
geometria compleja BARSa (a) la reconstruccion de B* a partir de los campos de velocidad falla,
para la geometria simple SLOPEa (b) el error es bajo.

GPU NVIDIA RTX 4090, lo que representa una aceleracién de més de cinco érdenes de magnitud. Si
bien el entrenamiento de un modelo, incluyendo la optimizacién de hiperparametros y la validacién
cruzada, es un proceso que requiere una inversion computacional inicial significativa (del orden
de 4-6 horas), una vez entrenado, el modelo sustituto permite la exploracion de escenarios y la
resolucion de problemas inversos casi en tiempo real.

4 DISCUSION

Un hallazgo principal y consistente fue que el componente de pérdida basado en la fisica (Lphys)
nunca fue seleccionado por el optimizador. Este resultado, si bien puede parecer contraintuitivo
frente a estudios que demuestran los beneficios de PIML (Raissi et al. 2019; Karniadakis et al.
2021), se alinea con una creciente evidencia que indica que, en regimenes de datos abundantes,
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Tabla 9: Rendimiento del aprendizaje por transferencia. Se compara el rendimiento (R?) y la efi-
ciencia (épocas) de los modelos ajustados por transferencia frente a los entrenados desde cero en el
conjunto de datos de destino.

Fuente (Tipo y R>) Destino Modelo por Transferencia Entrenamiento desde Cero

Ria / Epocas R%al Epocas

Fuente: NOISEa

IA-NOISEa (0.920) SLOPEa 0.990 511 0.991 511
IA-NOISEa (0.920) BARSa 0.956 144 0.973 331
DA-NOISEa (0.971) SLOPEa 0.978 250 0.982 385
DA-NOISEa (0.971) BARSa 0.963 180 0.961 511
ID-NOISEa (0.978) SLOPEa 0.998 502 0.999 488
ID-NOISEa (0.978) BARSa 0.992 205 0.992 511
DD-NOISEa (0.909) SLOPEa 0.850 95 0.940 167
DD-NOISEa (0.909) BARSa 0.787 80 0.946 183
Fuente: SLOPEa

IA-SLOPEa (0.991) NOISEa 0.468 292 0.920 222
IA-SLOPEa (0.991) BARSa 0.589 335 0.973 331
DA-SLOPEa (0.982) NOISEa 0.973 98 0.971 205
DA-SLOPEa (0.982) BARSa 0.965 103 0.961 511
ID-SLOPEa (0.999) NOISEa 0.926 411 0.978 366
ID-SLOPEa (0.999) BARSa 0.908 295 0.992 511
DD-SLOPEa (0.940) NOISEa 0.599 120 0.909 148
DD-SLOPEa (0.940) BARSa 0.598 123 0.946 183
Fuente: BARSa

IA-BARSa (0.973) NOISEa 0.958 151 0.920 222
IA-BARSa (0.973) SLOPEa 0.991 306 0.991 511
DA-BARSa (0.961) NOISEa 0.974 471 0.971 205
DA-BARSa (0.961) SLOPEa 0.979 453 0.982 385
ID-BARSa (0.992) NOISEa 0.969 191 0.978 366
ID-BARSa (0.992) SLOPEa 0.990 343 0.999 488
DD-BARSa (0.946) NOISEa 0.892 81 0.909 148
DD-BARSa (0.946) SLOPEa 0.851 103 0.940 167

Nota: La columna ’Fuente’ indica el modelo preentrenado y su R? en su conjunto de datos original. El mejor resultado
de R? entre el modelo por transferencia y el entrenado desde cero se resalta en negrita.

los modelos pueden aprender la fisica subyacente de forma implicita (Brunton et al. 2019; Li et al.
2021). Con un conjunto de datos de mas de 12 000 simulaciones por geometria, es plausible que la
capacidad de interpolacion del FNO fuera suficiente para aproximar eficazmente las soluciones, sin
que la regularizacion explicita aportara una ventaja medible.

Un segundo hallazgo se relaciona con la dificultad del modelo para capturar componentes de flu-
jo de baja magnitud. En los problemas directos dimensionales (DD), la magnitud de la velocidad
longitudinal (U) es dominantemente mayor que la de la transversal (V). Esto introduce un sesgo
en la funcién de pérdida: al minimizar el error agregado, el modelo prioriza la prediccién de U,
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explicando el bajo rendimiento en la prediccion de V para los casos BARSa y NOISEa. Este proble-
ma se exacerba con la adimensionalizacién. Por ejemplo, para la geometria BARSa, el MAE para
la profundidad del agua (H) en el modelo DD fue de 0.0246 m. En contraste, el MAE del modelo
DA para H* fue de 0.3392; al re-escalar este error utilizando una altura caracteristica representati-
va del rango de muestreo (h, = 0.1 m), este equivale a un error dimensional de 0.034 m, que es
notablemente superior. Esto sugiere que al escalar V con una velocidad caracteristica longitudinal
(u.) mucho mayor, su sefial informativa se degrada, afectando la prediccién de otras variables que
dependen de ella.

Este mismo efecto explica el drastico contraste observado en los problemas inversos. El éxito del
caso dimensional (ID), donde la batimetria se reconstruy6 con una alta fidelidad (R? > 0.98), de-
muestra que los campos de velocidad dimensionales contienen la informacion necesaria y que el
FNO es capaz de extraerla. En cambio, el fracaso del caso adimensional (IA) en geometrias com-
plejas sugiere que el proceso de adimensionalizacion, al comprimir la sefal de las componentes
de flujo secundarias, enmascara las variaciones en los campos de velocidad que son cruciales para
inferir una topografia no trivial.

La optimizacién de hiperpardmetros y los experimentos de aprendizaje por transferencia refuerzan
la idea de que no existe una arquitectura FNO universalmente 6ptima. La variabilidad en las con-
figuraciones ideales (Tabla 4) demuestra que cada problema requiere un disefo especifico. Esto se
conecta directamente con los resultados de la transferencia de aprendizaje: la pérdida de rendimien-
to observada al pasar de geometrias simples a complejas sugiere que el espacio de caracteristicas
aprendido en un dominio simple es insuficiente para representar las particularidades de un domi-
nio complejo. Aunque la transferencia puede acelerar el entrenamiento, la obtencién de la maxima
precision para un problema especifico exige un entrenamiento dedicado y una optimizacion de hi-
perpardmetros a medida.

Este estudio presenta limitaciones que abren nuevas vias de investigacion. La dependencia de simu-
laciones 2D promediadas en profundidad restringe la capacidad de capturar fendmenos tridimen-
sionales, lo que podria ser relevante para la velocidad transversal (V). Ademds, no se incluyeron
modelos explicitos de friccion en las paredes del canal. Futuros trabajos podrian explorar el uso de
FNO u otras arquitecturas como redes neuronales de grafos (GNNs) (Lino et al. 2022) con datos
de simulaciones 3D. Asimismo, el enfoque actual se limita a flujos en estado estacionario; una pro-
gresion natural seria extender el marco a regimenes transientes (Wang et al. 2024; Li et al. 2021).
Finalmente, para validar su aplicabilidad en el mundo real, seria provechoso evaluar el rendimiento
de los FNO en problemas inversos con datos experimentales con mas ruido o con datos de batime-
trias reales.

5 CONCLUSION

Esta investigacion ha validado a los Operadores Neuronales de Fourier (FNO) como una herramienta
potente para la modelizacion de flujos en canales, delineando claramente sus fortalezas y debilida-
des. Se ha demostrado que, con datos suficientes, un enfoque de aprendizaje puramente basado en
datos es superior a la regularizacion fisica explicita para esta arquitectura.
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La contribucién mds significativa es la demostraciéon de la capacidad de los FNO para resolver
problemas inversos dimensionales, reconstruyendo con alta fidelidad la batimetria y los pardme-
tros hidrdulicos a partir de campos de velocidad, incluso en geometrias complejas. Sin embargo,
el estudio también identifica desafios claros como la dificultad para predecir componentes de flujo
secundarios y el fracaso de la inversién adimensional en escenarios complejos.

Sobre el uso de los FNO en hidrodindmica, son herramientas altamente eficaces para la inferencia de
parametros en su formulacion dimensional, pero requieren un disefio cuidadoso y una optimizacién
especifica para cada tarea.
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