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Abstract

Forest fire prediction is one of the big challenges of the scientific community, for their

environmental, human and economic impact on society.

The course of this phenomenon is hard to be modeled because of the great amount of
variables involved in it and the difficulty when it comes to measure them properly. Fire
simulators are very useful tools, but the results that they can currently offer us are
very imprecise. Our team has been working on the forest fire prediction in two stages in
which, before any prediction, we included a stage of adjustment of parameters in order

to get more detailed predictions.

Although the improvement that this new paradigm of predicting means, real fire
simulations offer a high rate of error due to weather conditions, which usually vary in a

significant way during the simulation process.

One of the main determinants in the course of a fire, along with terrain features, is the
wind. Prediction models are extremely sensitive to wind direction and velocity changes.
That is the reason why any improvement of the quality of the analysis of these two

variables has a direct influence on the quality of the prediction.

Current predicting systems use wind direction and velocity in a global way through all
the terrain. What we aim to do with this project is to introduce a model of wind with
which we could generate local winds in each cell in which the terrain is divided. These

local winds will depend on general wind and on terrain features of such cells.

We consider that using general wind is not enough to obtain an accurate prediction of
the course of a fire. We have confirmed that including a wind field simulator in our
system can improve our predictions in a significant way. We are very optimistic with
the results that we have obtained from the synthetic experiments we have carried out,
for we consider that including local wind variables will enable us to improve our

predictions in real cases of fires.
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Resum

La prediccié d’incendis forestals és un dels grans reptes de la comunitat cientifica a

causa de 'impacte mediambiental, huma i economic que tenen a la societat.

El comportament d'aquest fenomen és dificil de modelar a causa de la gran quantitat
de variables que hi intervenen i la dificultat que implica el correcte mesurament
d'aquestes. Els simuladors de foc sén eines molt utils pero, actualment, els resultats que
hi obtenim tenen un alt grau d'imprecisié. Des del nostre grup s'ha treballat en la
prediccié en dues etapes on, abans de realitzar qualsevol prediccid, s'incorpora una

etapa d'ajustament dels parametres d'entrada per obtenir millors prediccions.

Malgrat la millora que suposa aquest nou paradigma de prediccid, les simulacions sobre
incendis reals tenen un alt grau d'error per l'efecte de les condicions meteorologiques

que, usualment, varien de manera notable durant el transcurs de la simulacié.

Un dels factors més determinants en el comportament d'un incendi, juntament amb les
caracteristiques del terreny, és el vent. Els models de prediccié sén extremadament
sensibles al canvi en les components de direccié i velocitat del vent i per aixo qualsevol
millora que puguem introduir per millorar la qualitat d'aquests components influeix

directament en la qualitat de la prediccié.

El nostre sistema de prediccié utilitza la direccid i velocitat del vent de forma global a
tot el terreny, i el que proposem amb aquest treball és introduir un model de vents que
ens permeti generar vents locals a cada cel - la en que es divideixi el terreny. Aquest
vent local dependra del vent general i de les caracteristiques del terreny en aquesta

cel - la.

Considerem que la utilitzacié d'un vent general no és suficient per a realitzar una bona
prediccié del comportament d'un incendi i hem comprovat que la inclusié d'un
simulador de camp de vents en el nostre sistema pot arribar a millorar les nostres
prediccions considerablement. Els resultats obtinguts en els experiments sintetics que
hem realitzat ens fan ser optimistes, ja que considerem que la inclusié de components

de vent locals permetra millorar les nostres prediccions en incendis reals.






Resumen

La predicciéon de incendios forestales es uno de los grandes retos de la comunidad
cientifica debido al impacto medioambiental, humano y econémico que tienen en la

sociedad.

FEl comportamiento de este fenémeno es dificil de modelar debido a la gran cantidad de
variables que intervienen y la dificultad que implica su correcta medicién. Los
simuladores de fuego son herramientas muy utiles pero, actualmente, los resultados que
obtenemos tienen un alto grado de imprecision. Desde nuestro grupo se ha trabajado en
la prediccién en dos etapas, donde antes de realizar cualquier prediccién, se incorpora

una etapa de ajuste de los pardametros de entrada para obtener mejores predicciones.

Pese a la mejora que supone este nuevo paradigma de predicciéon, las simulaciones sobre
incendios reales tienen un alto grado de error por el efecto de las condiciones
meteorolégicas que, usualmente, varian de manera notable durante el transcurso de la

simulacion.

Uno de los factores més determinantes en el comportamiento de un incendio, junto con
las caracteristicas del terreno, es el viento. Los modelos de prediccién son
extremadamente sensibles al cambio en los componentes de direccién y velocidad del
viento por lo que cualquier mejora que podamos introducir para mejorar la calidad de

estas componentes influye directamente en la calidad de la prediccién.

Nuestro sistema de prediccién utiliza la direcciéon y velocidad del viento de forma global
en todo el terreno, y lo que proponemos con este trabajo es introducir un modelo de
vientos que nos permita generar vientos locales en todas las celdas en las que se divide
el terreno. Este viento local dependera del viento general y de las caracteristicas del

terreno de dichas celdas.

Consideramos que la utilizacién de un viento general no es suficiente para realizar una
buena prediccién del comportamiento de un incendio y hemos comprobado que la
inclusién de un simulador de campo de vientos en nuestro sistema puede llegar a
mejorar nuestras predicciones considerablemente. Los resultados obtenidos en los
experimentos sintéticos que hemos realizado nos hacen ser optimistas, puesto que
consideramos que la inclusion de componentes de viento locales permitird mejorar

nuestras predicciones en incendios reales.
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Capitulo 1: Introduccién

1.1 Descripcién general

La ciencia hasta el momento en que se descubrié la capacidad de un computador para
realizar calculos numéricos, estaba basada en una parte tedrica y otra de
experimentacion, donde los cédlculos eran hechos a mano. Esto, era una barrera para
abordar ciertos problemas para los cuales no era posible dar respuesta con los medios
de que disponian y que los computadores eran capaces de solucionar en un tiempo

realmente corto.

Con ello se plantearon las bases de una nueva disciplina denominada Ciencia
Computacional [1]. Esta se define como una ciencia interdisciplinar que se encuentra en
la interseccion entre las Ciencias Naturales, las Matematicas y la Informética (ver
Figura 1.1). La ciencia computacional nos provee un marco para simular y evaluar
fenémenos fisicos representados por modelos matematicos utilizando para ello

herramientas informaéticas, tanto hardware como software.

MEatirematics

Computational
Science

Science & Engineeyil

Figura 1.1. Ciencia computacional

La computaciéon de altas prestaciones ha proporcionado la potencia de calculo necesaria
para abordar problemas extremadamente complejos, grandes retos, que hasta entonces

no eran tratables con el paradigma de computacién clasica, debido a la complejidad de



los mismos que hacia que los recursos de los que disponia un investigador, no

permitieran encontrar una solucién adecuada en un tiempo objetivamente aceptable.

Este gran incremento en la capacidad de cémputo nos ha permitido tratar este tipo de
problemas y lograr soluciones aproximadas a los mismos en un tiempo aceptable, como
también ha abierto las puertas al planteamiento de nuevos problemas que debido a la

necesidad de un calculo intensivo, no habian podido ser estudiados hasta el momento.

Los grandes desastres naturales como huracanes, tsunamis, terremotos o los propios
incendios forestales, que es el caso que nos atafie, son fenémenos estocasticos, donde
intervienen una gran cantidad de variables y por ello, requerimos de modelos que nos

representen estos fendmenos para poder predecir y simular su comportamiento.

Obviamente, estos modelos son una simplificaciéon de la realidad, y por tanto no estan

exentos de errores en la simulacién.

1.2 Motivacion del trabajo

Los incendios forestales son fenémenos con unas consecuencias muy graves para la
sociedad. Siempre, y como es logico, nos fijamos en las victimas humanas que producen
los fuegos mas devastadores, pero no debemos olvidar la cantidad de hectareas de
terreno que arrasan, con el dano a nivel medioambiental que ello genera, asi como el
consecuente gasto econdémico que requiere, tanto en tareas de prevencion, extincién,

reforestacion o indemnizaciones.

En el informe anual sobre los incendios forestales en Europa del Joint Research Centre
de 2009 [2], se puede apreciar el impacto de esta catdstrofe natural. Los paises mds
afectados por los incendios son el quinteto formado por Portugal, Espana, Francia,
Italia y Grecia. En este informe tienen el dudoso honor de merecer un capitulo aparte,
por la gran cantidad de incendios y la cantidad de superficie afectada afio tras afio (ver

Figura 1.2).
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Figura 1.2. Area quemada y niimero de incendios en los paises mas afectados



En la tabla 1.1, incluida en el mismo informe, vemos como en la Peninsula Ibérica
(Espana y Portugal), en el ano 2009, el nimero de incendios supone el 78% del total de
incendios de los 5 paises més afectados de Europa y en cuanto al area quemada

suponen el 61% del total de este grupo.

Centrandonos en el caso de Espana, en 2009, el nimero de victimas debido a incendios
forestales fue de 12 personas, de las cuales 10 eran bomberos. En este apartado, el
ejemplo més dramético fue el sucedido en Grecia [3], dénde de las 177 victimas que se
contaban del periodo comprendido entre 1980 y el 2007, 78 se produjeron en los graves

incendios ocurridos en 2007.

En cuanto al aspecto econdmico, en el ejercicio de 2009 se destinaron en Espafia 67
millones de euros para la extinciéon de incendios, 44 millones en prevencién que fueron
incrementados en 11 millones méas para la eliminacién de biomasa residual y unos 9
millones en reforestacién. Esto hace un presupuesto total de 131 millones de euros

dedicados a este concepto.

Table 1. Number of fires and burnt area in the five Southern Member States in the last 30 years.

Number of fires PORTUGAL SPAIN FRANCE ITALY GREECE" ) TOTAL
2009 26 119 15 391 4 800 5422 1 063 52795
% of total in 2009 49% 209 9% 10% 26 100%
Average 1980-1989 7 381 9515 4910 11575 1 264 34 645
Average 1990-1999 22250 18 152 5538 11164 1 748 58 851
Average 2000-2009 24 949 18 337 4 406 7259 1 569 56 645
Average 1980-2009 18 194 15 335 4951 9999 1 569 50 047
TOTAL (1980-2009) 545 805 452 848 148 531 299977 47 058 1 501 409
Burnt arcas (ha) PORTUGAL SPAIN FRANCE ITALY GREECE" TOTAL
2009 87416 110783 17 000 73 355 35342 323 896
% of total in 2009 27% 34% 5% 23% 11% 100%
Average 1980-1989 73484 244 788 39157 147 150 52417 556 995
Average 1990-1999 102 203 161 319 22735 118573 44 108 448 938
> 2000-2009 150 101 125 239 22 342 83 878 49 238 430 798
Average 1980-2009 108 956 177 115 28 078 116 534 48 587 478910
TOTAL (1980-2009) 3257 886 5313457 842 332 3 496 005 1457 624 14 367 304

" Provisional data for 2009,

Tabla 1.1 Estadisticas de incendios

Vistos los efectos en todos los ambitos que producen los incendios forestales, es 16gico
pensar que cualquier herramienta que ayude a predecir el comportamiento de los

incendios y minimizar este impacto, supone un gran beneficio en todos los aspectos.



Los incendios forestales asi como otros tantos grandes desastres naturales que se

producen en el mundo actual, son objeto de estudio continuo por parte de la

comunidad cientifica debido al enorme impacto medioambiental, econémico y humano

que generan.

Debido a la imposibilidad de predecir con antelacién el inicio de un incendio forestal,

los esfuerzos se centran en mitigar sus consecuencias cuando éste es detectado.

Para el estudio de este fenémeno se han desarrollado modelos de propagacién del fuego,

basados en leyes fisicas y observaciones empiricas, que pretenden predecir con la mayor

fidelidad posible el comportamiento de los incendios forestales [4].
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Figura 1.3 Proceso de creaciéon de un modelo de propagacion

Los modelos se pueden dividir en tres categorias diferenciadas:

- Modelos fisicos: Son modelos teéricos basados en leyes fisicas de transferencia de

calor y mecénica de fluidos, representadas por ecuaciones mateméticas [5] [6]

7).

- Modelos empiricos: Son modelos basados en la experimentacién, basados en

factores probabilisticos y muy ligados a la zona dénde se ha experimentado y

recolectado los datos, por lo que son poco portables [8].

- Modelos semi-fisicos: Es un modelo hibrido de los dos anteriores, en el cual se

entremezclan leyes fisicas y observaciones empiricas [9] [10].

El modelo de Rothermel [11], es el modelo més reconocido para el estudio de este

fenémeno y pertenece a los modelos semi-fisicos. El modelo esta basado en el cdlculo de

las velocidades de propagacién en diferentes puntos del perimetro del frente inicial,
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para obtener un nuevo perimetro que representa la prediccién del nuevo frente segin

las ecuaciones del modelo de Rothermel. Estas velocidades se calculan en funcién de

unas entradas como las que se pueden observar en la Figura 1.4.
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Figura 1.4 Modelo de Rothermel

INTERPRETATIONS

Como se puede observar, el modelo requiere de una serie de parametros de entrada que

podemos categorizar en tres tipos [12]:

e Pardametros iniciales: define el estado del fuego en el preciso momento en el cual

queremos realizar la simulacion, es decir la situaciéon y magnitud del incendio en

ese instante, lo que denominamos frente inicial.

o Pardmetros estaticos: son aquellos que no varian durante la propagacién del

incendio y son considerados constantes durante todos los pasos de simulacién.

Entre ellos podemos nombrar la topografia (elevacién, pendiente, orientacién) o

la vegetacion (también llamada combustible en este &mbito).

e Parametros dindmicos: Son aquellos que evolucionan a lo largo del tiempo y, por

tanto, son mas dificiles de controlar y medir. Las variables meteorologicas

forman parte de este grupo.



A partir de estos pardmetros de entrada, el modelo nos generard una prediccion del

estado del fuego en un tiempo posterior determinado.

Para que los modelos sean ttiles deben implementarse herramientas que incluyan el

modelo de propagacion y nos permitan predecir el comportamiento de un incendio.

Para ello se utilizan herramientas de simulacién que nos permiten predecir el avance
del fuego a partir de unos parametros previamente observados. Existen multitud de
simuladores de incendios [13] [14] [15] con el fin de predecir el frente de fuego en un
tiempo de simulacién posterior al introducido en el simulador, en forma de un conjunto
de pardmetros que caracterizan el terreno, el frente actual y la meteorologia de la zona
en un tiempo inicial t;. Este conjunto, méas o menos amplio segtin el simulador, es el que

le permite predecir un frente estimado en el tiempo de simulaciéon posterior ti;i.

Obviamente, si dispusiéramos de un simulador ideal que tuviera en cuenta todos los
factores que influyen en el comportamiento de un incendio y de una ecuacién o serie de
ecuaciones que nos describieran a la perfeccién el modelo real y suméramos a ello, unos
pardmetros de entrada con total precision en su medicion, el frente predicho seria

equivalente al real.

Por desgracia, los modelos son simplificaciones de la realidad y, por tanto, no
contemplan todos los factores ni pueden dar una prediccién exacta de la evolucién del
fuego. Ademads, la medicién de los diferentes pardmetros que intervienen en un
fenémeno como el que estamos estudiando, no es una tarea trivial y no estan exentos de
imprecisiéon e incertidumbre, lo que anade mas complejidad a la prediccién de los

incendios forestales.

Para atacar estos inconvenientes existen diversas estrategias que nos permiten refinar
nuestras predicciones. Por un lado, los modelos son revisados, mejorados y a medida
que aumenta la capacidad de computo y se aumenta el conocimiento del sistema fisico,
los modelos se hacen més complejos y tienen en cuenta mas factores, para conseguir

predicciones mas cercanas a la realidad.

Por otro lado, la adquisiciéon de los datos de entrada al simulador se va perfeccionando
para mejorar su calidad. Las fotografias satelitales y aéreas, sensores, globos
meteoroldgicos, estaciones meteoroldgicas y demas infraestructuras de medicion (Ver
Figura 1.5) van mejorando su precisién, a medida que la tecnologia y, en buena parte,

el factor econémico lo permiten.



Figura 1.5 Sistemas de medicion de variables meteorolégicas

Desde nuestro grupo de trabajo hemos atacado el problema desde otro punto de vista.
Somos sabedores de los errores de los modelos de cualquier simulador de fuegos que
podemos encontrar en este campo de investigacién. También somos conscientes que los
parametros medidos que nos llegan para entrar a estos simuladores son imprecisos y no
describen de forma totalmente fiable el entorno donde se desarrolla el fuego. Por estas
razones, nuestro objetivo fue el de desarrollar técnicas para calibrar los parametros de

entrada durante los pasos que forman la simulacién completa de un incendio.

Con ello atacamos directamente esa imprecision de los pardametros para ir
minimizandola con cada prediccién. De esta forma, no entramos al simulador aquellos
parametros que han sido medidos directamente, sino aquellos que introducidos en
nuestro simulador nos dan una prediccion mas cercana a la realidad. La forma en que
se hace este tipo de prediccion y los diferentes métodos desarrollados durante estos
ultimos afios en el grupo de investigacién serdn explicados mas en profundidad en el

capitulo 2 de este trabajo.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es mejorar los métodos de ajuste de parametros,
que seran explicados méas en profundidad en el capitulo 2, acoplando un modelo de
vientos que nos permita optimizar uno de los pardmetros dindmicos que mas influyen

en el comportamiento de un incendio, como es el viento.

Para ello, el modelo de vientos nos permitird trasladar el viento atmosférico global a
toda la superficie del incendio, en un viento local en cada celda en que dividamos el

mapa, de acuerdo a la resoluciéon con la que estemos trabajando.

Esto permitird tener predicciones més realistas ya que el viento, tanto en su

componente de velocidad como en su direccién, se ve modificado por las irregularidades



del terreno estudiado, y ello afecta directamente en la forma y fuerza con la que el

fuego se propaga.

Para alcanzar este objetivo global, se ha de encontrar un modelo que nos ayude a
realizar la generacién de los vientos locales y conseguir que nuestro sistema sea capaz
de colaborar con este nuevo moédulo de forma que nuestras predicciones sigan siendo
validas. Ademéds debemos probar experimentalmente el modelo y demostrar que la

inclusién de esta funcionalidad es beneficiosa para nuestro cometido.

Es de vital importancia conocer y saber aplicar los conocimientos de otras areas de
nuestra investigacién, ya que nos movemos en un entorno multidisciplinar donde no son
suficientes nuestras habilidades solo a nivel computacional, sino que requerimos de la

ayuda y colaboracién de areas relativamente alejadas de la informatica pura y dura.

1.4 Organizacion de este trabajo

Durante este primer capitulo se ha querido dar una breve introduccién al tema de
investigacién que estamos tratando, la linea que sigue nuestro grupo y el objetivo

principal del trabajo.

En el capitulo 2 se profundizard en los métodos de ajuste de parametros que se han
propuesto desde nuestro departamento y se describirdn las restricciones con las que nos

encontramos actualmente.

El capitulo 3 servirda para describir el modelo de vientos que queremos incorporar, la
motivacion de su inclusién, su estructura, la metodologia que necesitamos para poder
acoplarlo a nuestro sistema de prediccion en 2 etapas y los beneficios que nos puede

aportar.

En el capitulo 4 se expondrd la experimentacion que se ha realizado para probar el
potencial del modelo, mostrando con detalle la forma en que se han construido los
experimentos, las herramientas utilizadas y un andlisis de los resultados obtenidos de

dicha experimentacién.

Para acabar, en el capitulo 5, expondremos las conclusiones que podemos extraer de
este trabajo, se explicardan las lineas abiertas que ha dejado este trabajo y se
presentaran las lineas de trabajo que se proponen para el futuro, con la intencién de ir
refinando poco a poco las predicciones para que éstas sean mdés fiables y, por tanto,

utiles a la hora de actuar en tiempo real, en el momento en que un incendio se inicia.



Capitulo 2: Predicciéon de la propagaciéon
de incendios forestales y calibraciéon de

los parametros

2.1 Introducciéon

Los simuladores de incendios forestales utilizados en nuestro campo, simulan el avance
del fuego en intervalos de tiempo definidos por el usuario. Para ello, necesitan de las
caracteristicas que definen el entorno en el momento en que tienen lugar, para poder

darnos una prediccién futura.

Ya se ha comentado la cantidad de variables que intervienen en este tipo de proceso,
entre las cuales destacamos el terreno, el viento, la humedad, la vegetacién y otras

muchas méas variables climatoldgicas.

Ademads se ha de tener en cuenta que estas variables no son independientes sino que
suelen mantener una relacion estrecha entre si, de forma que el cambio en una de estas
variables suele modificar el valor de las demas. Debido a la gran complejidad que esto
supone, los simuladores y modelos asociados suelen obviar esta interrelacién y omitir o
mantener constantes ciertas caracteristicas del entorno, para que el problema pueda ser

computacionalmente abordable y poder dar una solucién en un tiempo aceptable.

Este hecho no estd exento de consecuencias, ya que tal simplificacién ocasiona una
pérdida en la calidad de los resultados que obtenemos, con la ventaja de lograr
resultados en un tiempo menor. Por lo tanto, es importante establecer un buen

compromiso entre calidad de prediccion y tiempo de prediccién.

El terreno, el viento, la humedad, la vegetacion y demas variables que intervienen en
una simulacién son las responsables de que un fuego propague y avance a lo largo del
terreno con una intensidad y velocidad determinadas, o bien, se extinga debido a que

no se cumplan las condiciones necesarias para propagar.



Cuando hablamos de la vegetacién debemos tener en cuenta diversos factores. Por un
lado, tenemos la cantidad de material que encontramos en el terreno o carga de
combustible. Cuanto mayor sea esta carga mayor serd la intensidad y velocidad de

propagacién del incendio.

El tamano del combustible también influye en la propagacién de un incendio. Por
poner un caso extremo, no quema igual un bosque de pinos que un terreno con
pequenos arbustos. Si el tamano del combustible es grande, el tiempo que tarda en
calentar el material hasta que éste quema es mayor que en un combustible de pequeno

tamano que tarda muy poco en quemar.

El tiempo que tarda un combustible en calentarse hasta que se produce la ignicién,
también viene dado por la humedad del combustible en si. Obviamente, a mayor
humedad, mas tiempo tardard éste en quemar, ya que el fuego debera absorber esta
humedad, hasta llegar a la temperatura que permita la ignicién del combustible. Es por
ello, que en la temporada estival, dénde la temperatura ambiental sube y las
precipitaciones son poco frecuentes, la humedad del combustible es muy baja y el riesgo

de incendio aumenta exponencialmente.

La forma en que esta distribuido el combustible en el terreno también afecta en la
propagacién. En zonas muy espesas, se mantiene mejor la humedad y cuesta mas
quemar el combustible, mientras que con una densidad menor, se favorece el secado del

combustible y permite quemar antes el combustible.

Sabemos que normalmente, en un terreno, no solo hay un tipo de vegetacién. De todas
formas, suele haber un tipo de vegetacién que predomina por encima de todas. Por esa
razén, Rothermel primero y més tarde Albini, propusieron un conjunto de 13 modelos
de vegetacion para simplificar los modelos de propagacién de incendios, divididos en

cuatro categorias (pastos, arbustos, lefiosos y ramas).

Estos modelos de vegetacién no solo definen el tipo de vegetaciéon predominante sino
que ademas, establecen una serie de factores que influyen en la intensidad y la

velocidad de propagacion del fuego para cada modelo.

Las Figuras 2.1, 2.2, 2.3 y 2.4, nos dan una idea de los diferentes modelos de vegetacién

que se definieron.
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Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Pasto corto Pasto v arbustos pequenos Pasto largo

Figura 2.1 Modelos de vegetaciéon (Pastos)

Modelo 4 Modelo 5

Matorral Arbustos pequenos

Modelo € Modelo 7
Arbustos con ramas Arbustos con mmchas
pequelias ramas

Figura 2.2 Modelos de vegetacién (Arbustos)
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Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Arboles con pasto o Arboles con arbustos Arboles con arbustos

hojas debajo pequerios debajo secos debajo

Figura 2.3 Modelos de vegetacién (Lefiosos)

Modelo 11 Modelo 12 Modelo 13
Algunas ramas caidas Bastantes ramas caidas Muchas ramas eafdas

Figura 2.4 Modelos de vegetacién (Ramosos)

La temperatura también influye, ya que hace secar los combustibles y, por tanto,
acelera la propagacion del fuego. Por supuesto, la pendiente del terreno es de suma
importancia en la velocidad y direccion de propagacién del fuego. Las pendientes de

subida son las que méas rapido hacen propagar un incendio.

Y por supuesto, y como eje central de este trabajo, estda el viento. Es uno de los
factores mas importantes, influye mucho en la velocidad y direccién de propagacién, en
el transporte del calor, el secado del combustible y por lo tanto, debe ser muy tenido en

cuenta a la hora de trabajar con el simulador.
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2.2 Prediccion clasica

La forma de prediccién clésica tiene como elemento central el simulador de incendios.
El simulador requiere en un tiempo inicial to, unos parametros de entrada tales como el
terreno y los datos meteoroldgicos, asi como un frente inicial para poder dar su

prediccion en un instante posterior t;.

Una vez realizado esta prediccién, y llegado al instante t;, dispondremos del frente real
en este instante y podremos evaluar el error que presenta nuestra prediccién (ver
Figura 2.5).

Este error, como se ha comentado en el anterior capitulo, no solo viene dado por el
modelo de fuegos que incorpora el simulador, sino que ademéas hay que ahnadir la

imprecision e incertidumbre de los parametros de entrada.

Initial fire

\ 2

[:] Parameters

Pred. Predicted fire

L) 4 ‘“*’

Realfire ty

Figura 2.5 Prediccién de incendios clasica

Con el fin de reducir esta imprecisién, desde el departamento se ha apostado por la

denominada prediccion en 2 etapas que pasamos a comentar seguidamente.

2.3 Prediccion en dos etapas

El método de prediccion en 2 etapas recibe este nombre por la inclusiéon de una etapa

intermedia llamada de calibracién o ajuste, ademas de la propia etapa de prediccién.

Siguiendo el esquema mostrado en Figura 2.6, vamos a explicar paso a paso como se

optimizan las predicciones con este método.
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Para que el método funcione de forma correcta, necesitamos de un primer intervalo de
tiempo (to a t1) en el cual se realiza una prediccién cldsica para obtener un primer

frente predicho para poder comparar con el frente real en t; (recuadro 1 de la figura).

Calibrated

Parameters Parameters

3

O Initial fire

—

mCa\ibrated m > Realfire t,
Parameters

Predicted fire*

Initial fire

: Real fire t;

Pred. Adj.  Pred.

O Initial fire
—_—>

Real fire tl
Parameters |
E——

m Ca librated

Predicted fire Parameters” Predicted fire

T

Figura 2.6 Prediccién en 2 etapas

Una vez disponemos de ambos frentes, medimos el error entre ellos, vy pasamos los
pardametros a la etapa de calibracién. Esta, optimizard los pardmetros hasta generar un
nuevo conjunto que produzca un error menor que el conjunto inicial de que
disponiamos. Esta etapa se puede iterar hasta obtener un conjunto de parametros que

nos produzca un error que nosotros consideremos aceptable (recuadro 2).

Con este nuevo conjunto y el frente real en el instante t;, realizaremos la prediccion
para el instante t; que deberia generar un error menor al de los parametros iniciales sin

optimizar (recuadro 3).

Por qué decimos “deberia generar un error menor”? La razén es que partimos de la
hipotesis de trabajo que las condiciones en que se desarrolla el fuego, no varian
drasticamente entre los dos intervalos, hecho que no nos permitiria asegurar que los

parametros optimizados mejoran nuestra prediccion.
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2.3.1 Método evolutivo (GA)

La primera aproximacion al problema fue utilizando el método evolutivo basado en un
algoritmo genético. Los algoritmos genéticos [16], permiten la resolucién de multitud de

problemas basidndose en la idea de como las especies evolucionan en el mundo natural.

Las dos ideas basicas son la seleccién natural y la reproducciéon sexual, siendo la
primera, la base de la supervivencia y descendencia de los individuos y la segunda

permite la combinacién de los individuos que sobreviven en la poblacién.

Por tanto, por un lado la selecciéon asegura que sobreviviran en la poblacion aquellos
individuos que mejor se adapten al entorno, es decir, los mas fuertes, y por otro lado
estos individuos se combinaran para generar nuevos individuos que haran evolucionar la
poblacién, generacién tras generaciéon. Ademds, algunos individuos podran sufrir
mutaciones en sus genes lo que harda que los individuos de la nueva generacién no solo

sean un producto exacto del cruzamiento de sus antecesores.

Para trasladar este concepto al mundo de la computacién, tan solo hay que pensar en
la poblacién como una serie de posibles soluciones a un problema, para las cuales
tenemos una funcién de error o de fitness (ajuste) que nos calcula cuan buena es la

solucién (o individuo).

Una vez tenemos todas las soluciones con su error asociado, podemos realizar una serie
de operaciones para generar la siguiente poblacién o conjunto de soluciones optimizada.
Por una parte se seleccionan aquellos individuos mejores (un cierto porcentaje) y se

mantienen intactos para la siguiente poblacién (elitismo).

Un subconjunto de la poblacién se combina por pares, para generar nuevos individuos
(cruzamiento). Y ademads, otro porcentaje (usualmente bajo) de la poblacién modifica
alguna parte de sus caracteristicas o genes, para introducir mas heterogeneidad en la

poblacién (mutacion).

Pero, ;cémo se aplica esta mejora en la calibracién de pardametros de un incendio

forestal?

El método de calibracién que se implementd fue llamado el método evolutivo o basado
en un Algoritmo Genético (GA) [17], donde se parte de una poblacién aleatoria
formada por individuos, entendiendo que cada individuo es un conjunto de parametros

que describen el entorno del incendio.
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Estos individuos son introducidos en el simulador de incendios junto con el frente
inicial del fuego (FF' t;) con lo cual cada individuo genera un frente predicho diferente

para el siguiente instante de tiempo t; (Ver Figura 2.7).

Estos frentes son comparados con el frente real en t; (FF t;) y se calcula la diferencia o
error de cada individuo o conjunto de pardmetros (médulo EC, Error Calculation).
Esta poblacion se ordena y se le aplican las operaciones anteriormente descritas de

elitismo, cruzamiento y mutacion, para generar una nueva poblacion.

FFt FEt, FFt, &--===-

Parameters1

Figura 2.7 Esquema del método evolutivo

4

Prediction Stage
Best set of ’

Parameters W
. SFt;

Este proceso se repite un ntmero acotado de veces (generaciones), momento en el que
se selecciona el mejor conjunto de parametros de la ultima generacion para realizar la

prediccion para el instante to.

Los pardmetros més importantes del algoritmo son el niimero de individuos, el nimero
de generaciones, el porcentaje de elitismo, el cruzamiento y la probabilidad de

mutacion.

Este método es facil de implementar y de paralelizar, es una técnica muy potente para
la optimizacion de pardmetros y usualmente no requiere de un nimero elevado de
generaciones para converger a una buena solucién. Por el contrario, puede suceder que
no llegue a converger a una buena solucién, nunca nos garantiza una soluciéon éptima y
se ha de poner especial énfasis en la decision de los valores relativos al ntimero de
individuos, generaciones, elitismo, mutacion y cruzamiento, para el buen

funcionamiento del algoritmo.
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2.3.2 Método estadistico (S2F2M)

El método estadistico o probabilistico [18] [19] persigue el mismo objetivo que el
anterior método, pero difiere mucho en la forma en que alcanza el objetivo final que es

la calibracién de los parametros.

Para poder entender cémo funciona el método, vamos a explicar las diferentes etapas

que se muestran en la Figura 2.8.

FFig FF 1, FFt; <---._

Parameters 1

Parameters 2

<
=

KS i

Parametersn

Prediction Stage

Figura 2.8 Método de calibracién S2F2M

Para empezar no partimos de una serie de conjuntos de pardmetros relativamente
corto, sino que se realiza una explosién combinatoria de la que obtenemos todas las
posibles combinaciones de parametros. Para ello debemos definir una cota méxima y
minima para cada parametro basadas en la observacién y estudio de cada pardmetro

individualmente.

De este modo, la poblaciéon es mucho mayor que en el método evolutivo, ya que se
cubren todas las posibles combinaciones de pardmetros con lo que eliminamos la
posibilidad que la poblacién inicial sea pobre, a costa de cubrir todo el espacio de

busqueda.

Todos estos sets de parametros son introducidos en una primera etapa de simulacién
combinatoria (CS — Combinatorial Simulation), dénde se introduce cada conjunto de
parametros en el simulador de fuegos junto con el frente inicial en to (FF to) y éste
retorna el frente de cada uno de ellos. Todos estos mapas de frentes son introducidos en
un modulo (SI — Statistics Integration) que genera un mapa dénde se acumula el
ntmero de veces que se ha quemado una celda, recorriendo cada uno de los frentes

generados en la etapa anterior. Cada valor de este mapa se divide por el nimero total
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de conjuntos de pardmetros lo que nos dard una probabilidad en el rango [0-1] de que

una celda este quemada (Ver ejemplo en Figura 2.9).

Mapa de probabilidades

0 0 |025) 0

0,25 050,75 0

025 1| 1 |oz25

0,25) 0,25| 0,5 0,25

Figura 2.9 Mapa de probabilidades para 4 escenarios

Una vez tenemos nuestro mapa de probabilidades para todos los escenarios posibles
comienza la busqueda del factor ki., que serd la probabilidad que mejor describe el
comportamiento real del fuego en el instante t; (ver Figura 2.10). Es por ello que en
esta etapa se recibe como pardmetro el frente real en este instante (FF t,) para que el

programa encuentre este factor.

. Celdas quemadas D Celdas sin gquemar

o| o |ozs| o

025] 05075 0

025 1| 1 oz

0,25)0,25| 05 | 0,25

Escenario | Escenario 2 Escenario 3 Escenario 4 Mapa de probabilidades

Bisqueda de K,

Fuego real K, = 025 K

[
=
ot
2
[

=
o
=

ign = 0, i = 1

Figura 2.10 Bisqueda del factor kign
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Una vez encontrado este factor (kt: en la Figura 2.8), el sistema nos dard una
prediccién para el tiempo t;, que podra ser comparado llegado este instante, con el
frente real FF t., momento en el que se iniciarda la busqueda del factor kts. De este

modo se iran solapando las predicciones para todos los instantes de tiempo posteriores.

La principal ventaja de este método de calibracion es, al mismo tiempo, su principal
inconveniente. El hecho de combinar todos los pardametros entre si hace que cubramos
todos los posibles escenarios con que nos podemos encontrar. Por el contrario, este
hecho hace que necesitemos de una enorme cantidad de cémputo para llevar a cabo

todas las simulaciones que requiere este método.

Pese a ello, y en contraposicién al método evolutivo, el estadistico se adapta més rapido
a los cambios bruscos en las condiciones meteorolégicas del incendio. Como es obvio
este método es paralelizable (debe serlo), y por tanto, se puede distribuir el trabajo en

los diferentes nodos de que dispongamos.

2.3.3 Método evolutivo guiado por datos

Con el objetivo de mejorar la respuesta de los métodos de calibracién a los cambios de
las condiciones meteoroldgicas, se empieza a trabajar en técnicas para introducir
conocimiento al sistema para detectar cambios con una cierta antelacién, y no ir

siempre un paso por detras del incendio.

La idea de este método es sencilla de entender pero no por ello, deja de ser muy ttil. El
modelo de Rothermel calcula la direccién de propagacion de un incendio en funcién del
viento y la pendiente del terreno. Esta técnica [20], propone recorrer el camino inverso,
y como nosotros disponemos de la pendiente y la direcciéon de propagacién observada en
un instante, se pretende obtener el viento que mejor refleja el comportamiento del

incendio en ese momento.

La forma en que se obtiene este valor del viento, estd fundamentado en una base de
conocimiento que a partir de unas entradas (pendiente, direccién y velocidad de
propagacién y el modelo de vegetacién), nos dard el comportamiento del viento que
corresponda a estas entradas. Estas componentes seran introducidas en la etapa de
calibracién del sistema cuando el algoritmo genético realice las operaciones de seleccién,

mutaciéon y cruzamiento.

En concreto, este conocimiento adicional sobre el viento se aplicarda en aquellos
individuos que sean escogidos para mutar, acotando el rango de variacién de los genes

del viento (velocidad y direccién). Para acotar los valores a los que puede mutar el
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viento (velocidad 0-30mph, direccién 0°-360°), se sittia el valor encontrado en la base
de conocimiento en el centro del rango de variacién y se define un margen de confianza
para cada componente. Por consiguiente, los individuos que muten, tendran unos

valores de viento aleatorios pero dentro de un rango mucho maés reducido.

Con estos cambios se consigue no solo que el método evolutivo converja, por norma
general, méas rapido, sino que ademés la calidad de las predicciones mejora en la
mayoria de los casos. Anadido a esto, el método evolutivo guiado por datos logra
responder de forma mas rapida a los cambios que se producen en las condiciones

meteoroldgicas.

Cabe destacar que la calidad de las predicciones de este método se basa en la

completitud y calidad de la base de conocimiento que se utilice.

2.3.4 Método hibrido estadistico-evolutivo (SAPIFE?)

Una vez estudiados los dos métodos descritos anteriormente, y vistos cudles son sus
virtudes e inconvenientes, se desarrolla un nuevo método para combinar sus

capacidades en un método hibrido que explote las bondades de ambas estrategias.

Es por ello que se desarrolla el método SAPIFE? [21] (Sistema Adaptativo para la
Prediccién de Incendios Forestales basados en Estrategias Estadistico-Evolutivas). Este

método aprovecha las bondades de los dos métodos y minimiza sus puntos débiles.

La idea bésica es utilizar el algoritmo genético, no para generar una sola solucién (o
individuo) vélida, sino un conjunto de soluciones que serdn las que seran tratadas por el
método estadistico (ver Figura 2.11). Esto reduce drésticamente la necesidad de
computo del algoritmo estadistico ya que el espacio de busqueda se reduce
significativamente. Esto podria contravenir la naturaleza propia del método basada en
la busqueda exhaustiva, pero se ha demostrado que el hecho de utilizar un conjunto
optimizado de individuos no afecta gravemente al método y mejora muy notablemente

los tiempos de prediccion.
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Figura 2.11 Método de calibracién SAPIFE?

Por tanto, para implementar este método se tuvo que modificar el algoritmo genético
para que, en vez de devolver tan solo el mejor individuo, nos proporcionara una
poblacion de individuos optimizada, que son la entrada al método estadistico, que ya no
realiza la explosién combinatoria para cubrir todo el espacio de busqueda, sino que se

cifie tinicamente a los conjuntos de parametros que le proporciona el algoritmo genético.

Con esta poblacion el método estadistico hace la btisqueda del factor ki, y devuelve el
mapa predicho para el siguiente instante de tiempo, utilizando la misma metodologia

descrita en el anterior apartado de este trabajo.

Las ventajas de este método son producto del acoplamiento de los métodos
predecesores, y aprovecha la rapida y eficiente optimizacion de parametros que nos
brinda el método evolutivo junto con la mejor y mas réapida adaptaciéon a los cambios

en las condiciones del método estadistico.

Los resultados muestran que cuando las condiciones se mantienen estables los errores se
sitlan muy cercanos a los que nos ofrece el algoritmo genético, mientras que cuando se
produce un cambio en estas condiciones y el método evolutivo genera errores en la
prediccién muy altos en los siguientes intervalos, comparado con el método estadistico,
el SAPIFE? se comporta de manera similar a éste ultimo y actia con méas celeridad
ante este cambio [22]. Este comportamiento podemos observarlo en los resultados de un
experimento sintético (ver Figura 2.12), en el cual se simula un incendio con unas
condiciones iniciales de viento de 5 millas por hora y una direccion de 180° de los 0 a
los 8 minutos, que son cambiadas en este instante para pasar a un viento de 10 mph y
270°.
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Figura 2.12 Comparativa GA, S2F2M y SAPIFE?

Los resultados, tal y como hemos comentado antes, nos muestran que hasta llegar a los
8 minutos, SAPIFE? se acerca mucho a los errores del evolutivo. Cuando las
condiciones cambian, el evolutivo dispara su error mientras que tanto S2F2M vy
SAPIFE? amortiguan este error siendo mejores que el evolutivo hasta el final de la

simulacion.

2.3.5 Método SAPIFE?3rt

En el 2010 se presenta la evolucién del método SAPIFE’, renombrada como SAPIFE’rt

[12], cuyas siglas rt significan real time (tiempo real).

El propésito de este método es utilizar fuentes de datos de informacién real (estaciones
meteorologicas, globos meteorolégicos, sensores...) para detectar cambios bruscos en el

entorno y poder actuar en funcién de estos cambios (ver Figura 2.13).
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Figura 2.13 Estructura de SAPIFE3rt

Para ello se anade un moédulo encargado de la adquisicion de datos que, cuando detecte

un cambio brusco, actuara reemplazando ciertos individuos provenientes del GA.

Con este trabajo se ha establecido una metodologia para trabajar con datos inyectados
en tiempo real y también se ha comprobado que es necesario definir una politica de
inyecciéon de datos, ya que no siempre es conveniente adoptar todos los datos que

recibimos de las diferentes fuentes.

El objetivo pendiente es, por lo tanto, definir una politica que determine, cuando se
produce un cambio, medidas para determinar qué es un cambio brusco y, una vez

implementada esta entidad de decisién, inyectar o no mas datos al sistema.

Los experimentos realizados demuestran que la inyeccién de datos es muy positiva para
el sistema cuando los cambios son realmente bruscos, pero que inyectar datos siempre

empeora las predicciones.
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Capitulo 3: Incorporaciéon del modelo de

vientos en la prediccién en 2 etapas

3.1 Introduccion al modelo

Gracias a los métodos desarrollados hasta el momento podemos hacer el calibrado de
los parametros utilizando diversas técnicas, con sus ventajas e inconvenientes pero

alcanzando unas mejoras en las predicciones notables.

Ahora bien, cuando aplicamos nuestras metodologias en terrenos muy complejos con
condiciones no controladas, las predicciones se ven deterioradas por estos factores.
Como se ha comentado anteriormente, el terreno y el viento son los componentes que
mas influyen en la propagacion de un incendio forestal y desde nuestro grupo de
investigacién se ha puesto un énfasis especial en tratar de hacer més realistas nuestras

predicciones.

Hasta el momento las componentes del viento (velocidad y direccién) se han tratado
como uniformes a todo el terreno estudiado, sin tener en cuenta las inevitables
distorsiones que sufre cuando se encuentra con una superficie irregular. Por ello se
plantea la necesidad de introducir un modelo que calcule las componentes de viento de
forma individual para cada celda del terreno, en funcién de la pendiente y orientacion
de dicha celda.

Los métodos que se han ido desarrollando hasta ahora solo toman estas dos
componentes generales para realizar las predicciones, debido en cierta parte a la

naturaleza propia de los métodos.

En el caso del algoritmo genético (guiado o no, por datos), el hecho de introducir estas
dos componentes por cada celda a cada individuo, en un caso sencillo de un mapa de
100 celdas x 100 celdas, supondria anadir 20.000 genes nuevos por individuo. Si
tenemos que evolucionar poblaciones mas o menos grandes, durante una serie de
generaciones, ésto requeriria una potencia de cdlculo enorme que no nos permitiria dar
una prediccion en un tiempo adecuado debido a la gran cantidad de parametros a

optimizar por individuo.

Para el método estadistico el problema se agrava ain mas debido a que las posibles
combinaciones de pardametros se dispararian exponencialmente y nos encontrariamos

con un problema sino imposible de tratar, casi intratable.
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Por lo tanto se ha planteado el problema desde otra perspectiva para poder mantener
la velocidad de los métodos y alcanzar resultados mejores. La idea es seguir trabajando
en la etapa de calibracién con dos componentes generales de viento, pero antes de
realizar cualquier simulaciéon para calcular el error de los individuos respecto al frente
real, éstas seran traducidas a un campo de vientos. De esta forma el simulador
trabajard internamente con componentes individuales a cada celda sin afectar

directamente a la forma en que se calibran los pardmetros.

3.1.1 Campo de vientos

Los campos de vientos o el flujo del viento sobre la superficie, han sido estudiados
ampliamente para diferentes areas y propositos, utilizando modelos més o menos

complejos segin el propésito que se persigue [23] [24] [25] [26].

En el ambito de la Ingenieria son especialmente importantes por el efecto sobre
construcciones humanas (edificios, puentes, etc.), en la planificaciéon de sistemas de
energia ellica, en aerodinamica y otros campos donde el viento es un factor

determinante.

Uno de los campos dénde es especialmente importante es en la prediccion numérica del
tiempo (NWP Numerical Weather Prediction), donde los flujos de viento son
determinantes a la hora de dar predicciones meteoroldgicas con un cierto grado de
exactitud. Los modelos que se suelen utilizar para este menester son modelos de
mesoescala (baja resolucién, unos 10 Km), y por tanto, no son especialmente indicados
para el estudio de la propagacién de incendios forestales, los cuales requieren de
modelos a muy baja escala con una resolucion alta, del orden de decenas a unos pocos

cientos de metros.

FEl efecto del viento y la gran influencia que tiene en la propagacién de un incendio se
puede observar en el trabajo de Catchpole [27], es por ello que se comienza a buscar un
modelo que se adapte a nuestras necesidades. En los modelos més complejos se describe
la necesidad de trabajar con campos de viento tridimensionales, para poder abordar con
ciertas garantias los problemas que pretenden solventar. La realidad es, que en nuestro
caso, queremos trabajar con un modelo bidimensional mas sencillo (ver Figura 3.1 y
3.2), porque Unicamente queremos aproximar el viento general a un campo de vientos
que tenga en cuenta el terreno. Ademas un modelo muy complejo podria retardar
nuestras predicciones, debido a la cantidad de simulaciones que requieren nuestros

métodos de calibracion.
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Figura 3.2 Campo de vientos aplicado al terreno en funciéon del viento general

El modelo utilizado es el propuesto por Forthofer [28], basado en un modelo numérico
especialmente destinado a la simulacién espacial del viento en terrenos complejos y con
una resolucién alta, con el fin de ser aplicado a la ayuda a la predicciéon de incendios
forestales. No en vano, dicho modelo ha sido desarrollado por el mismo departamento
que FARSITE [14], que es el simulador de incendios forestales més utilizado por la
comunidad cientifica. El modelo de vientos propuesto se basa en los modelos de masa
consistente que, respecto a los de dindmica de fluidos, proporcionan una solucién de
forma mucho més réapida pasando del orden de las horas, a segundos o unos pocos

minutos.
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Este modelo ha sido validado experimentalmente y ha demostrado que introduce
beneficios respecto a la simulaciéon con viento uniforme, basandose en los resultados de

una serie de experimentos sintéticos.

Es por ello que hemos decidido adoptar este modelo e integrarlo en nuestro sistema de
prediccién en 2 etapas, para comparar la calidad de las predicciones respecto a

experimentos anteriores.

3.2 Descripcion de los objetivos

Pese a que el objetivo principal ya ha sido explicado ampliamente en este trabajo,
existen una serie de objetivos secundarios o derivados que también hemos estudiado vy,

en algunos casos, implementado.

Acoplar un modelo a un sistema de prediccién de incendios forestales no es tarea facil
ya que debemos conocer bien las entradas y salidas del modelo a acoplar, asi como las
caracteristicas de nuestro sistema. Las diferentes partes en que ha consistido nuestro

trabajo y los objetivos, cumplidos o pendientes, son:

Estudio del modelo de vientos y del simulador.

- Acoplamiento del simulador de campos de vientos al simulador de incendios.

- Diseno de los médulos de interconexion entre los dos modelos.

- Comparacion de la propagacién de incendios aplicando campos de vientos o no.

- Experimentacién con los métodos de calibracién de parametros desarrollados en
el departamento anadiendo el modelo de vientos

- Realizar un experimento con un fuego real (post-mortem) para evaluar el error

del sistema completo.
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3.2.1 Estudio del modelo de vientos

Nuestra area de trabajo es multidisciplinar y requerimos de la ayuda de expertos y
herramientas que nos ayuden a conseguir nuestro objetivo. En nuestro caso,

requeriamos de un modelo de vientos que nos permitiera realizar nuestro propésito.

No hemos implementado un modelo de vientos, pues desconocemos las leyes fisicas que
lo rigen y, ademas, ya existen herramientas y personas que han trabajado y trabajan en

este campo.

Nuestro trabajo ha sido, entonces, escoger aquel modelo que mejor podia solventar
nuestro problema, y estudiar los requerimientos del modelo, su implantabilidad en
nuestro sistema y las salidas que nos da, para saber si nos proporciona aquello que

buscamos.

3.2.2 Acoplamiento de los modelos

La Computaciéon de Altas Prestaciones (HPC), pretende solventar problemas que
dificilmente tendrian solucién sin las arquitecturas y modelos de programacién que se
proponen. Para que nuestras simulaciones y predicciones sean tutiles, deben tener una
calidad aceptable y un tiempo para la solucién acorde a los requerimientos que nos
impongan. Para conseguirlo nuestras simulaciones son paralelizables, y deben continuar
siéndolo con la introduccién del nuevo modelo. Desafortunadamente, no disponemos
aun del nicleo del simulador de campos de vientos desacoplado de su interface grafica
lo que supone un problema que debemos solventar a corto plazo para poder realizar

experimentos de mayor tamafio que los realizados en este trabajo.

3.2.3 Diseno de los modulos de interconexion

Para poder trabajar con dos modelos independientes se han de implementar mddulos
que permitan la conexién correcta entre ambos. Por ello, se han desarrollado dos
moédulos necesarios para tratar los parametros de entrada para que sean aceptados por
nuestro simulador de vientos, y otro para transformar las salidas de este simulador a
entradas compatibles con el simulador de incendios. Estos médulos seran explicados con

mas detalle en el préximo capitulo de este trabajo.

3.2.4 Experimentacion basica con el sistema

Pese a no tener desacoplado el simulador de vientos, esto no nos ha impedido realizar

ciertas experimentaciones con él, eso si, anadiendo una carga de trabajo extra.
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Los primeros experimentos que realizamos fueron enfocados a demostrar que la
introduccién de campos de vientos afecta directamente a la forma y fuerza con que el

fuego se propaga, utilizando para ello un simulador de incendios.

3.2.5 Experimentacion con la prediccion en 2 etapas

La principal aportacion de nuestro departamento, que no la tnica, es la predicciéon en
dos etapas y la etapa de calibracién, con la que conseguimos mejorar nuestras

predicciones independientemente del simulador de incendios utilizado.

Se ha realizado un experimento para mostrar unos resultados iniciales de la aplicacion
de los campos de vientos utilizando la prediccién en 2 etapas. Una vez tengamos
acoplados los simuladores de viento e incendios, se podria profundizar en esta

experimentacion y arrojar resultados mas exhaustivos.

3.2.6 Experimentacion con un fuego real

Por ultimo, y como parte de los objetivos a corto plazo que, en este caso, no ha sido
alcanzado, esta el estudio de nuestro sistema en un incendio real post-mortem, es decir,
un incendio pasado del cual tenemos datos almacenados y podemos estudiar y recrear

para validar nuestra metodologia.

Se trata de una serie de incendios sucedidos en Grecia durante el afio 2007, de los
cuales disponemos datos sobre las condiciones meteorolégicas y el estado de los frentes

de fuego en diferentes instantes de tiempo.

Se trata de incendios de gran magnitud lo que hace que el estudio de estos incendios

sea tremendamente complicado.

3.3 Partes del modelo

El modelo que se propone para dar solucién al problema, consiste en tres médulos que

se interponen entre los parametros de entrada y el simulador de incendios.

Por una parte, los parametros de entrada deben pasar por una etapa de preprocesado
para ser tratados por los simuladores, se debe generar el campo de vientos y hacer una
serie de trasformaciones a la salida del simulador de vientos, para generar entradas

validas al simulador de incendios.
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Figura 3.3 Estructura del sistema con el modelo de vientos acoplado

3.3.1 Preprocesado de los parametros

Cuando queremos estudiar el comportamiento de un incendio debemos disponer de los
datos que definen el entorno del incendio. Basicamente, necesitamos el mapa sobre el
que queremos trabajar y las condiciones meteoroldgicas que definen el estado del

incendio.

Los mapas reales de las zonas de estudio suelen estar almacenadas en repositorios,
pertenecientes a gobiernos o entidades, y son imagenes satelitales de zonas de las cuales

debemos extraer la informacién relevante para nuestro sistema.

Estas imagenes no son directamente aceptadas por nuestro sistema y se deben hacer
una serie de transformaciones de georeferenciaciéon y de formato para poder ser

utilizadas por nosotros (ver Figura 3.4).

> Intarmet >

. Adquisicion

Generaciénde
ficheros

Transformacion
geoespacial

Preprocesado

Figura 3.4 Etapa de preprocesado de los parametros
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La georeferenciacion [29] [30], es el proceso mediante el cual podemos trasladar los
puntos de un mapa o archivo, a su posicién real en la superficie terrestre. Pese a que
este proceso pueda parecer sencillo, se manejan una serie de conceptos que se deben
conocer cuando necesitamos trabajar con mapas, imagenes satelitales o archivos raster

que representan zonas concretas de la geografia terrestre.

Uno de los conceptos bésicos en esta area son las proyecciones (ver Figura 3.5). Las
proyecciones nos permiten trasladar la superficie terrestre a una representacion en 2

dimensiones.

Figura 3.5 Tipos de proyecciones

La superficie terrestre es una superficie en 3 dimensiones, irregular y para trasladarla a
una superficie en 2 dimensiones, requerimos de una forma de referencia donde plasmar
la superficie real. Como se puede observar en la figura anterior, existen diferentes
formas con las cuales aproximar la superficie real aunque todas ellas introducen
distorsiones. Algunas intentan mantener la forma y angulos de los objetos del mapa

pero distorsionan el tamafio y las distancias de los mismos.

Otro tipo de proyecciones mantienen las areas de los objetos pero los objetos se
deforman. Asi, se escoge un tipo u otro de proyeccién, segin el uso que se les va a dar

y las distorsiones que se quieren evitar.

El segundo aspecto bésico a la hora de realizar transformaciones de georeferenciaciéon es
el datum. Sin entrar en detalles técnicos de este concepto, los datums definen los
sistemas de referencia que nos permiten hacer la correspondencia entre los puntos de un
mapa y su proyeccién en la superficie terrestre. Los datums suelen definirse en funciéon
de la zona a estudiar y describen una superficie de referencia que se aproxima a la
superficie real de la zona concreta con la que se trabaja. Pese a esto, se pueden definir

datums locales més precisos o datums globales para areas més grandes, con lo que la
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precisién en la correspondencia se ve afectada. Por poner un ejemplo, los navegadores
GPS que cualquiera de nosotros podemos tener en el coche o en nuestro teléfono suelen
utilizar el datum global WSG84 (World Geodetic System 84). Si descargamos los mapas
de Europa en un datum como el ED50 (Furopean Datum 50) los errores de precision
del navegador pueden alcanzar unos cientos de metros debido a la no concordancia de

datums.

En nuestro trabajo, debemos conocer las caracteristicas de los mapas (proyeccién y
datum) con los cuales trabajamos para realizar las transformaciones adecuadas para
que nuestro sistema sea capaz de interpretar y trabajar de forma correcta con el terreno
que queremos simular. Por tanto, necesitaremos de herramientas que nos permitan

realizar estas transformaciones y realizar nuestras simulaciones de forma correcta.

3.3.2 Simulador de vientos

Ya hemos hablado ampliamente del modelo de vientos y el propésito que debe cumplir
el simulador de vientos. En el proximo capitulo hablaremos de forma més concreta del

simulador utilizado y de sus caracteristicas especificas.

3.3.3 Postprocesado de los parametros

La etapa de postprocesado es mucho mas liviana que la de preprocesado, ya que tan
solo se trata de adaptar la salida de nuestro simulador de campo de vientos, a la
entrada de nuestro simulador de incendios. Es por ello, que pese a ser una etapa

sencilla, sea especifica para cada simulador de incendios.

Para los experimentos que presentamos en el préximo capitulo, el simulador utilizado
ha sido FireLib [31], un simulador de incendios que ha sido usado para la mayoria de
los experimentos anteriores de nuestro grupo de investigacion. Es por ello que para
realizar las primeras pruebas de nuestro modelo hemos utilizado este simulador, pese a
que estamos realizando la migracién de nuestros métodos para utilizarlos con el

simulador més reconocido en nuestro campo como lo es FARSITE.

En el caso de FireLib, hemos tenido que hacer una serie de transformaciones a los

archivos de salida del simulador de vientos que detallamos seguidamente:

- Eliminacion de las cabeceras de los archivos del campo de vientos.

- Conversién de la velocidad del viento de millas por hora (mph) a pies por
minuto (ft/min).

- Conversion de las direcciones del viento, ya que el sistema de referencia es

diferente (ver Figura 3.6). FireLib toma como referencia los grados del viento
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desde el norte en sentido horario, mientras que nuestro simulador de vientos

cuenta los grados desde el sur en sentido anti-horario.

WindNinja FireLib
180° 0°

90 270° 270° 90°

Figura 3.6 Sistemas de referencia de la direccién del viento

3.4 Integraciéon del modelo de vientos en el método

de dos etapas

La inclusiéon del modelo de campo de vientos en nuestro sistema, no solo ha de estar
presente en la etapa de prediccién, sino que ademds, queremos que nos ayude en la

etapa de calibraciéon de los pardametros.

Existen dos alternativas para la integracién del modelo en la etapa de ajuste, y cada

una tiene sus virtudes y defectos.

Por un lado cabe la posibilidad de extender el tamafio del individuo (caso del algoritmo
genético) o conjunto de pardmetros (método estadistico), para que contemplen 2

parametros mas por cada celda del mapa (ver Figura 3.7).
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moden| w1 | mizo fvzoof 0o | J R Individuo

Terreno
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Figura 3.7 Dos parametros de viento por celda del terreno
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De este modo deberiamos anadir 2*(N*M) pardametros (dénde N es el ntimero de filas y
M el de columnas), para que el individuo o conjunto de pardmetros contemplara todos

los posibles valores del viento en el terreno.

Como ventaja, la calibracién seria mas completa ya que trataria de optimizar cada uno
de los pardmetros del viento por cada celda, para que al final de la calibracién

obtuviéramos los valores que méas aproximan el resultado al frente real.

Pero este método es muy costoso ya que requiere anadir una cantidad muy elevada de
parametros, puesto que los mapas suelen contener miles de celdas con sus respectivas
componentes de velocidad y direcciéon del viento. Ademas, estamos optimizando todos
los valores de viento de todas las celdas aunque el fuego esté lejos de alcanzarlas, y por
tanto, su valor no influya en nada. Esto significa que se realiza una cantidad de
calculos inutiles en cada optimizacion y se puede dar el caso de que las optimizaciones
de todos los valores de viento de las celdas del mapa, compongan un campo de vientos

inconsistente.

Por estos motivos, hemos optado por una segunda estrategia, en la cual los parametros
de viento que se calibran son las dos componentes generales, como se ha realizado hasta
el momento. Cuando queremos evaluar la calidad del individuo o conjunto de
parametros, generamos el campo de vientos a partir de las componentes generales e
introducimos al simulador el campo de vientos y los parametros restantes. De esta
forma, ajustamos el viento general que nos produce un campo de vientos, que a su vez

nos genera una mejor prediccion del frente real.

Con este tipo de estrategia alteramos lo minimo posible los métodos de calibracién, por
lo que no influimos en el tamafnio del conjunto de pardmetros, y solo nos interponemos
justo antes de simular la propagacién del conjunto de parametros, momento en el que
convertimos nuestro viento general a un campo de vientos que es lo que sera

introducido al simulador de incendios y se evaluara su error.
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Capitulo 4: Experimentacién realizada y

resultados obtenidos

4.1 Meétricas

La principal unidad de medida de estos experimentos, para el trabajo que nos concierne

no es por el momento, el tiempo de simulacién sino la calidad de las predicciones.

La forma de medir la calidad que hemos venido utilizando hasta ahora es una medida
de error relativamente sencilla (ver Figura 4.1) y con ciertas carencias, pero que nos da

una idea de la precision de nuestras predicciones.

La formula de error tiene los siguientes factores, teniendo en cuenta la comparacién
entre tres conjuntos de celdas, relativos a los frentes de fuego a comparar y el frente

inicial:

- CeldasFca: Numero de celdas del frente real.

- CeldasFg.: Numero de celdas del frente simulado.

- CeldasFi,: Numero de celdas del frente inicial.

- CeldasU(R,S): Numero de celdas correspondientes a la unién de los conjuntos de
celdas de los frentes a comparar, real (R) y simulado (S).

- CeldasI(R,S): Numero de celdas correspondientes a la interseccién de los

conjuntos de celdas de los frentes a comparar, real (R) y simulado (S).

La férmula que describe el error es la que se muestra a continuacion:

Error(RS Fini) = ((CeldasU(R,S)— CeldasF;,;)—(CeldasI(R,S)— CeldasF;y;))

CeldasFyeqi—CeldasFn;

Este error nos da una medida de la calidad de nuestra predicciéon respecto al fuego real,
pero tiene como inconveniente que no nos muestra si el error es por defecto o por
exceso, es decir si hemos sobreestimado el tamano del fuego o lo hemos subestimado,

ademads de no ser 1til a la hora de comparar las formas o perimetros del fuego.
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Frente inicial Frente real Frente simulado

Unié erseceio )

nion Interseceidn CeldasF, ; = 4
I CeldasF, ., = 24
CeldasF,, = 21

CeldasU(R,S) = 31
Celdasl{R,S) =17

31-4)-(17-4

Error = _Or4-174)
24-4

Error = 0.7 = 70%

Figura 4.1 Ejemplo de céalculo de error entre dos frentes

Para los experimentos que hemos realizado esta medida ya nos es suficiente porque nos
da la posibilidad de comparar nuestro modelo con experimentos anteriores, y ofrecer
unas medidas de error iniciales, aunque para préximos experimentos debemos introducir
algunas modificaciones en nuestra formula para ponderar los factores de la férmula y
encontrar los valores adecuados para dar mas peso a aquellos factores maés
determinantes. De esta forma, podriamos dar mas peso a la subestimacion del frente en
relacién a la sobreestimacion, segtin unos valores que para nada tendrian que ver con

cuestiones cientificas, sino con consideraciones completamente politicas.

4.2 Entorno

Para realizar nuestra investigacién hemos necesitado de una serie de herramientas para

poder llevar a cabo tanto el estudio del problema como la experimentacion.

Por un lado, y como elemento nuevo en nuestro sistema de prediccién, tenemos al
simulador de campo de vientos, llamado WindNinja. El elemento central de todo
sistema de prediccion de incendios es el simulador y, para los experimentos realizados

hasta el momento, hemos utilizado FireLib.

Como se ha explicado anteriormente, hemos necesitado una serie de herramientas para
poder realizar transformaciones sobre los mapas que describen un terreno para que
éstos fueran compatibles con nuestro simulador de campo de vientos. Hablaremos

brevemente sobre dos herramientas como Miramon y Gdal.

Por dltimo, para poder generar imagenes de los frentes de fuego y otros tipos de

graficas hemos utilizado la herramienta Gnuplot.
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Vamos a explicar las caracteristicas de cada una de estas herramientas.

4.2.1 WindNinja

WindNinja [32] [33], es una herramienta que simula el efecto de un viento atmosférico
o general sobre la superficie de un terreno concreto. No es una simulaciéon temporal, es
decir, no hace ningin tipo de predicciéon de cémo el viento se va a comportar a lo largo
del tiempo, sino que estima el comportamiento del viento sobre un terreno en un

instante de tiempo concreto.

Para nuestro sistema de prediccion es una buena herramienta, ya que disponemos de
estos vientos generales en cada paso de calibraciéon y prediccién por lo que podemos

utilizarlos como entrada al simulador.

La principal desventaja con la que nos hemos encontrado ha sido el hecho de que
WindNinja es un proyecto que todavia estd en fase de desarrollo y tiene ciertas
limitantes que nos perjudican a la hora de utilizarlo en nuestro sistema. El problema
més grave es que estd acoplado a una interfaz gréafica (ver Figura 4.2) y solo dispone de

una versién para entornos Windows.

" Winstin ol il T Winainga bl i T Winatinga (SN =)
File  Ogptions feocls  Help File  Opbons  Jooks  Help File  Opbons  Jools  Help
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a o Input a of Input & o Input

o Surthca Inpt v Suface lnput v Suface bngit
Drarnal Input Blasnad Inp nput

+ K Ot
Gegle Earth Goagle Larth Google Larth
Fire Behavier Fire Behavacn o Fire Behavaor
Shape Fils Shape files Shuape files
VTK Riles VTK et VTK Filee
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Figura 4.2 Interfaz de WindNinja

Esto nos impide poder acoplar de forma correcta el simulador para poder correr
nuestras simulaciones en paralelo y asi poder realizar calculos del tiempo que anade
WindNinja a nuestra prediccion en dos etapas sin el modelo de viento, es decir, el

overhead de cédlculo que introduce.

Debido a este problema, hemos tenido que limitar nuestros experimentos, ya que no
podemos abordar problemas con un alto nimero de simulaciones, hasta que el

acoplamiento a nuestro sistema sea real.
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De todas formas, estamos en contacto con el equipo de desarrollo de WindNinja [34],
para colaborar de forma activa y son conscientes de nuestras necesidades y nos han

asegurado que esta limitante estara resuelta a corto plazo.

Ademads, durante la realizacién de este trabajo, ha aparecido una nueva versién del
simulador que introduce nuevas funcionalidades [35] [36], siendo las principales la
inicializacion del viento general en diferente puntos del mapa y la posibilidad de anadir

datos meteorologicos para refinar las simulaciones.

El primer punto permite definir diferentes puntos dénde el viento ha sido medido (Ver
Figura 4.3), y que se pueden corresponder con las estaciones, globos meteoroldgicos o
cualquier instrumento de medicién del viento de que dispongamos. Esto permite no solo
definir un viento general atmosférico o medido en alguna estacién, sino que ademas nos
posibilita introducir diferentes valores en diferentes puntos y hacer una estimacién

global del campo de vientos en todo el mapa.

(0) L :
Station 1

“AD

~Station2 -

<
Figura 4.3 Definicion de diferentes puntos de mediciéon en el terreno

La segunda caracteristica afiadida a WindNinja es la posibilidad de utilizar datos
meteorolégicos descargados de diferentes servicios de meteorologia de los Estados
Unidos. Con ello, pretenden crear un modelo hibrido que combine las bondades de un
simulador a pequena escala como WindNinja con los datos a gran escala de un servicio
de meteorologia que da predicciones para &areas relativamente grandes con una
determinada frecuencia. WindNinja aprovecha los datos proporcionados por estos
servicios para realizar simulaciones en cada instante de tiempo en que disponemos de
datos meteorologicos. Como ya se ha comentado, esta funcionalidad estd restringida a
los centros que proveen datos meteorolégicos de Estados Unidos, lo cual nos impide

utilizar esta funcionalidad para incendios localizados en Espafia o europeos.
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4.2.2 FireLib

El simulador de incendios Firelib es una libreria de funciones basada en los algoritmos
de comportamiento del fuego de BEHAVE [13], y nos permite simular y predecir la

propagacién, intensidad y longitud de la llama sobre un terreno concreto.

Estd desarrollada en C estandar por lo que puede ser compilada para cualquier
plataforma ya sea UNIX, DOS o Windows. Estd especialmente desarrollada para
aplicaciones de predicciéon de incendios que requieran una libreria altamente optimizada
y totalmente libre, de forma que puede ser facilmente utilizada, modificada o acoplada
a cualquier sistema de prediccion. Esta libreria, actualmente, estd en desuso y ha
dejado paso a la librerfa Fire Behavior SDK [37] que es una evolucién de ésta,
desarrollada en C++, que contiene una serie de funciones y clases utilizadas por los

principales simuladores de fuegos como FARSITE, BehavePlus [38] o FlamMap [39].

4.2.3 Miramon, GDAL

Para nuestro propésito de desarrollar el médulo de preprocesamiento de los parametros,
mas en concreto del mapa que define el terreno para poder ser tratado tanto por el
simulador de campo de vientos y el de incendios, hemos sondeado ciertas aplicaciones

para conseguir dicho objetivo.

Gracias a nuestra estrecha relacion con el CREAF (Centre de Recerca Ecologica i
Aplicacions Forestals), centro situado dentro del campus de la Universitat Autonoma
de Barcelona, hemos podido disponer de licencias para su software GIS (Geographic
information system), llamado Miramon [40], asi como ayuda directa del personal del

centro para resolver ciertos aspectos que escapaban a nuestro ambito.

Miramon es una aplicacién que nos permite la visualizacién, analisis y edicién de mapas
pertenecientes al terreno que queremos estudiar. Gracias a este software, podemos
realizar las conversiones de proyecciéon y datum, recortes del mapa e infinidad de
utilidades mas y ademas poder visualizar nuestro mapa ya que dispone de una potente

interfaz grafica.

El programa trata nuestros ficheros como capas con lo que podemos trabajar con
multitud de ficheros y utilizar mapas globales que nos proveen, para comprobar la

correcta localizacién de nuestras capas.

Otra opciéon que contemplamos es GDAL [41], siglas de Geospatial Data Abstraction

Library (Libreria de Abstraccién de Datos Geoespaciales).

Se trata de una libreria Open Source, que provee una gran cantidad de funciones para

el tratamiento de formatos de ficheros geoespaciales. Es facilmente acoplable a nuestro
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sistema, rapida a la hora de realizar las transformaciones y es capaz de realizar el

conjunto de trasformaciones que necesitamos.

Hemos de saber que la etapa de preprocesado solo se ha de realizar una vez, por lo que
podemos integrar GDAL en nuestro sistema para tener todo el modelo acoplado de
forma eficiente y, ademas, utilizar Miramon para visualizar y validar los resultados de

GDAL de forma grafica y amigable.

4.2.4 Gnuplot

Gnuplot [42] es una aplicacién para graficar datos, de propésito general, y que permite
la transformacion de ficheros de datos en graficas que nos ayuden a interpretar y
mostrar nuestros resultados. Es una aplicacion que nos permite, en nuestro caso,
mostrar los frentes de fuego que el simulador de incendios nos devuelve en un formato
de texto plano llamado TOA (Time Of Arrival). Este fichero contiene un valor por
cada celda de nuestro mapa que representa el instante en que el fuego ha quemado
dicha celda.

Gnuplot convierte este fichero a un gréfico, facilmente interpretable donde mediante
una gama de colores que representa el tiempo, nos muestra como ha evolucionado la

propagacién de nuestro incendio a lo largo del tiempo.
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4.3 Experimentos

Para hacer pruebas sobre nuestro sistema hemos realizado una serie de experimentos
donde hemos pretendido comprobar el efecto de la inclusién del modelo de vientos y su

efectividad cuando colabora activamente en la predicciéon en dos etapas.

Para ello, hemos generado una serie de mapas sintéticos, sobre los que estudiar el efecto
del campo de vientos sobre terrenos irregulares. En los experimentos que presentamos a
continuacién, el mapa escogido es una especie de rampa, que se puede dividir en 4

zonas diferenciadas (ver Figura 4.4, 4.5):
Zona 1: superficie plana con una pendiente nula.
Zona 2: superficie plana con una pendiente del 50% de subida.

Zona 3: superficie plana con una pendiente del 50% de bajada.

Zona 4: superficie plana con una pendiente nula.

Figura 4.4 Esquema del terreno y mapa de elevacién

El mapa tiene 459 filas por 550 columnas lo que hace un total de 252.450 celdas, con
una resolucién de 30 metros. Eso quiere decir que cada celda corresponde a un area de

900m?2 y por tanto el mapa tiene un &rea total de 227 km2 (22.721 hectéreas).

La altitud maxima del mapa se sitiia en 2070m en la cresta de la rampa (lugar donde se

unen la zona 2 y la zona 3).
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Mapa topografico sintetico
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Figura 4.5 Esquema del terreno y mapa de elevacién

4.3.1 Efecto del campo de vientos sobre la propagacion de

un incendio

Usando como base el mapa sintético explicado en el anterior apartado, mostramos uno
de los experimentos realizados para observar como la introduccién de un modelo de

vientos afecta a la propagaciéon de un incendio forestal.

Sobre este mapa se ha definido un viento general de 15 mph (millas por hora) con una
orientacién de 270°. Con el simulador de campo de vientos WindNinja se han generado

los ficheros de direccion y velocidad del viento asociados al terreno (ver Figura 4.6 y
4.7).
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"ELEV_TEST_270_15_30m_vel.asc’ matrix

50
100
150
200

E:

250
300

350

400

450

500 i | ; | i
0 100 200 300 400 500 600
Cols

Figura 4.6 Mapa de velocidades del viento
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Figura 4.7 Mapa de direcciones del viento

También se ha definido un area de ignicién inicial (ver Figura 4.8), que serd el lugar del

mapa dénde el fuego comenzara a propagarse.
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Figura 4.8 Area de ignicién inicial
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En el simulador definiremos ciertos parametros para hacer las simulaciones con el fin de
comparar el comportamiento del incendio a lo largo del tiempo utilizando campo de
vientos y sin la utilizaciéon de éste. El modelo de vegetaciéon que utilizaremos en esta
simulacién es el nimero 1, correspondiente a hierba corta (short grass), segin los 13

modelos basicos definidos por Rothermel (1972) y revisados por Albini (1976).

Este modelo se caracteriza por una propagaciéon muy rapida y es caracteristico de
praderas y sabanas donde se pueden encontrar pequenios arbustos pero con una
concentracion baja. Las variables relativas a la humedad se han mantenido iguales en

las dos simulaciones para que no influyan en las diferencias entre ambas propagaciones.

Una vez definidos todos los pardmetros necesarios para la simulacién, dejaremos
propagar el incendio en ambos escenarios hasta que el fuego llegue a alguno de los
limites del mapa. Veremos asi como influye el uso de campo de vientos, frente al viento

atmosférico global a toda la superficie bajo las mismas condiciones.

4.3.1.1 Analisis de los resultados

La figura 4.9 representa la propagacién del fuego con direccion y velocidad del viento
uniformes en todas las celdas de la malla. El fuego tarda 621 minutos en alcanzar el
borde derecho del mapa, momento en el que finaliza la simulaciéon. Lo tnico que
podemos extraer de momento es que el fuego tiene un comportamiento muy uniforme
durante toda la simulacién y solo se ve alterado cuando llega a la segunda zona dénde
comienza a propagar mas rapido por la influencia de la pendiente de subida. Los limites

de las diferentes zonas estdn marcados con lineas discontinuas rojas.

Wildland Fire Behavior clasic prediction from 1 to 621 min.
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Figura 4.9 Propagacién con viento uniforme
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El escenario varia notablemente cuando introducimos el campo de vientos a la
simulacién (ver Figura 4.10). Para empezar el fuego tarda mucho mas en llegar al borde
derecho del mapa (1106 minutos), lo que nos da una idea de la influencia en la

velocidad de propagacion del incendio que tiene la inclusién del campo de vientos.

Wildland Fire Behavior clasic prediction from 1 to 1106 min.
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Figura 4.10 Propagacién con campo de vientos

Ademis la forma en la que el fuego se propaga es mucho mas irregular y se ve afectado
por el cambio en las componentes de velocidad y direccion del viento debido a los

cambios del terreno en cada una de las cuatro zonas definidas anteriormente.

Hemos realizado una serie de comparaciones en diferentes instantes de tiempo y hemos

calculado la diferencia, usando la férmula definida en el apartado 4.1.

En la figura 4.11 mostramos los diversos cortes realizados y la diferencia calculada.
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Viento uniforme Campo de vientos

Wikdland Fire Behavior clasic prediction from 1 to 100 min. Wildland Fire Behavior clasic prediction from 1 to 100 min,
‘outpulRampa_15_270.map’ matrix ‘utputRampa_wi_15_270.map’ matrix
£ T T T 1o T T T T T
g
sl ] il ] 10
0 50
100 - 9 80 100 1 80
70 .
150 |- - 70
150 - —
b o T=100min
200 4 &0 200 |- 4 P
a0 L= 1 B« oo |- L I P
a00 - g :z 200 |- ] 0 Dif=29%
20
350 - |
10 350 - 10
|- - 1]
400 00 |- 4 0
450 | 450 |- 4
500 L * . L L 500 L L L L L
o 100 200 300 400 500 800 o 100 200 300 400 500 600
Wildland Fire Behavior clasic prediction from 1 ta 300 min. ‘Wildland Fire Behavior clasic prediction from 1 to 300 min.
‘outputRampa_15_270.map’ matrx ‘outputRampa_wi_15_270.map’ matrix
r T T T T T T T :
é 30 é 01
saLl- 1 274 S 1 279
100 e 25¢ 100 4 25
229 229 -
o | 1 B - 1 B= T=300min
200 | i 179 200 | 1 174
15 154
250 |- i 124 250 |- 4 124 . o,
i ol Dif=450%
300 - 75 300 — 75
50 50
o | 1 aso |- 4
* 25 25
400 - - 0 400 - 0
450 - - 450 |
500 L L | I L s00 . ) . ! .
0 100 200 300 400 500 600 o 100 200 300 400 500 800
Wildland Fire Behavior clasic prediction from 1 10 500 min. Wikdland Fire Behavior clasic prediction from 1 to 500 min.
‘outputRampa_15_270.map’ malrix ‘outpuiRampa_wi_15_270.map’ mairix
o : . - : e " : - ‘ ‘ Came
50 50
SOL- — SOL- B
A5 45
100 |- R 40 100 |- g 401
= 1 RE = |- 1 H% T=500m
30 30
koo |- L R 25 oo |- " 4 25
pso - 204 fso - B 20!
i 0,
ol { W ol { @ Dif=127%
101 10
Bs0 - 50 0 - 50
koo - 0 koo 4 1]
kso - B kso f B
o | \ . 1 L o | L . . .
o 100 200 300 400 500 600 o 100 200 300 400 500 600
‘Wikdland Fire Behavior clasic prediction from 1 (o 750 min. Wikliand Fire Behavior clasic predistion from 1 1o 750 min,
‘utputRampa_15_270.map’ malrix ‘outputRlampa_wi_15_270.map’ malrix
o T T T T T4 o T T T T T 400
g 200 751 2 200 75
sat}- g 70d sz 1 70d
&5 651
100 - 4 80t 100 - A 601
55 56 - -
oo [ ‘N E o | 1 B= T=750min
45 4
200 - B Pt 200 - - 4 0
35 4 as(]
2s0 [ 4 301 250 - = B 304 . o
25 25 =
i i E ol 1 BE  Dif=50%
15¢ 154
350 - 7 100 350 |- - 104
50 50
00 - 1 0 s00 [ 4 0
450 E 450 [~ -
- | I | L | st0 | I I L I
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 800

Figura 4.11 Comparacion de los frentes en diferentes instantes de tiempo

En el primer corte (100 minutos) ya se aprecia que el frente con viento uniforme se
propaga mas rapido que la simulaciéon con campo de vientos, que se va frenando debido
al valor de las componentes del viento en las celdas. En el segundo corte (300 minutos),

esta tendencia continua y la diferencia aumenta hasta un 450% entre frentes.

En el siguiente corte, en el cual la simulacién con campo de vientos llega al limite entre
la zona 1 y la 2, vemos que la diferencia se ha reducido notablemente debido a que la
simulacion con campo de vientos acelera la propagacion debido a la velocidad del viento

que aumenta progresivamente y al efecto de la pendiente.
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La diferencia se rebaja hasta un 50% a los 750 minutos, aunque en este momento la
simulacion con viento uniforme ya ha finalizado, mientras que la que utiliza campo de

vientos aun no ha alcanzado el borde.

Por lo tanto, podemos concluir que el uso de estos campos de vientos en nuestras
simulaciones afecta mucho en la velocidad y forma del fuego, cuando los terrenos son
irregulares y el viento se ve afectado por esta superficie heterogénea. Consideramos que
las condiciones reales de un incendio se asemejan mas al segundo experimento ya que se
ha observado y demostrado en muchos trabajos, que el viento no se mantiene
inalterable a los cambios en el terreno y como fluido que es, modifica su

comportamiento ante los obstdculos que encuentra en el terreno.

4.3.2 Aplicacion del modelo en la prediccion en dos etapas

Nuestro siguiente proposito, después de comprobar el efecto de la inclusiéon del campo
de vientos en la prediccion, era incluir el modelo dentro de la metodologia de prediccién

en dos etapas para ver si nos podria ayudar a mejorar nuestras predicciones.

Para ello, hemos decidido comenzar experimentando con el método evolutivo basado en
un algoritmo genético (a partir de ahora le llamaremos GA) y compararlo con los
resultados con este mismo método de ajuste, pero anadiéndole el modelo de campo de

vientos, a partir de ahora GAwf (ver Figura 4.12).
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Figura 4.12 Esquema del método GAwf

El método GA, explicado en el apartado 2.2.1 del presente trabajo, requiere dar un
valor a una serie de factores que influirdn en la calidad de la calibracion de los
parametros. Estos factores son el ntimero de individuos de la poblacién, el ntimero de

generaciones, elitismo, cruzamiento y mutacién.

49



El gran problema con el cual nos hemos encontrado ha sido el hecho de que el
simulador de campo de vientos no haya podido ser acoplado hasta el momento, debido
a que no disponemos del niicleo del mismo hasta la fecha. Esto hace que tengamos que
simular uno a uno cada individuo, para cada generaciéon y esto repetirlo en cada

intervalo de simulacién.

Para simular un individuo de forma manual, hemos de generar el campo de vientos
extrayendo sus genes de viento general, pasar el resultado al simulador de incendios,
calcular el error del individuo respecto al frente real y anotar este valor para la proxima
generacion. Este hecho hace inviable la experimentaciéon con poblaciones relativamente
grandes. Obviamente, nuestra idea no es trabajar de esta forma, pero para probar
nuestra metodologia en estos momentos, hemos tenido que reducir el tamano de la
poblacién a tan solo 10 individuos y posponer experimentos mas ambiciosos hasta que
dispongamos de un sistema totalmente acoplado y paralelizable. Esto provoca que a
medida que vamos evolucionando nuestra poblacion, tienda a ser homogénea debido a
la poca cantidad de individuos con los que trabajamos y las pocas posibilidades de

cruzamiento que tenemos.

Por lo tanto, en este experimento utilizaremos una poblacion de 10 individuos que
serdn evolucionadas hasta llegar a la quinta generacién, con un elitismo de 2 (los 2
mejores sobreviven), probabilidad de cruzamiento de un 20% y un 1% de probabilidad

de mutacién.

A medida que hemos realizado este experimento nos hemos dado cuenta que para
experimentos futuros debemos aumentar la poblacién notablemente, que el elitismo
para una poblacién tan pequena deberia haber sido menor, y que para romper la
homogeneidad en que incurre la poblacién a medida que evoluciona, la probabilidad de
mutacion deberia ser mayor. De todas formas, todas estas afirmaciones no dejan de ser

hipétesis que deben ser probadas en un futuro.

Por ello, vamos a presentar el experimento realizado y dejaremos todos estos cambios
para trabajos futuros, pero siendo conscientes de las precauciones que hemos de tener

en mente a la hora de interpretar los resultados de este experimento.

Si queremos comparar el GA con el método modificado GAwf, debemos establecer un
terreno con un incendio de referencia con el que compararnos. Hemos utilizado el
mismo terreno y area de ignicién del anterior experimento y lo hemos hecho propagar

durante un cierto tiempo y con unas condiciones determinadas (Ver Figura 4.13).
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Figura 4.13 Incendio sintético de referencia (fuego real)

Se han definido diferentes intervalos de simulacién con unas condiciones de viento
general de 3152 y Tmph durante 3 intervalos y en el cuarto se modifica el viento general
a 2702 y 15mph, para ver como se adaptan al cambio ambos métodos. Antes de hacer
la simulacién para cada intervalo, se han generado los campos de vientos que seran
introducidos en el simulador. En la figura anterior, se pueden ver los frentes reales
resultantes al final de cada intervalo. A diferencia del experimento anterior, el fuego no
pasa la cresta de la rampa y se extingue antes de llegar. Esto puede ser debido a que la
velocidad del viento cuando llega a la cresta es menor y por el cambio en el modelo de

vegetacion.

Para este experimento hemos utilizado el modelo de vegetaciéon 7 correspondiente a un
terreno de arbustos a diferencia del anterior experimento, dénde se ha utilizado el

modelo 1.

Se ha generado una poblacion inicial, que es la que sera utilizada por ambos métodos y

que se detalla en la tabla 4.1.
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M1 M10 M100 Mherb WindSpeed WindDir
Individuo 1 0.095443 0.247312 0.194611 3.655759 13.801957 247.454403
Individuo 2 0.306020 0.375939 0.287421 3.912500 9.1989020 43.2585640
Individuo 3 0.154984 0.115495 0.016578 2.708352 4.1813410 113.187976
Individuo 4 0.001491 0.272494 0.272494 0.146105 4.0077530 331.191543
Individuo 5 0.100165 0.129333 0.054243 1.727749 7.7148000 136.054763
Individuo 6 0.238843 0.026356 0.395426 1.897879 10.121515 211.035867
Individuo 7 0.325973 0.073962 0.273188 2.192527 3.5455590 330.273008
Individuo 8 0.021729 0.028525 0.337001 1.364006 12.151100 60.1121380
Individuo 9 0.291346 0.269073 0.058337 2.492362 0.4649830 158.449562
Individuo 10 0.232406 0.374343 0.180614 1.244606 1.5527650 38.1485340

Tabla 4.1 Poblacién inicial para el método GA y GAwf

Cada individuo tiene 6 propiedades o genes que representan una caracteristica del

entorno:

- M1: Humedad en la 12 hora del combustible muerto.

- M10: Humedad a las 10 horas del combustible muerto.

- M100: Humedad a las 100 horas del combustible muerto.
- Mherb: Humedad del combustible herbaceo vivo.

- WindSpeed: Velocidad global del viento.

- WindDir: Direccién global del viento.

Estos genes son los que se cruzaran entre individuos y podréan ser mutados para generar

nuevos individuos y nuevas poblaciones evolucionadas.

Como vemos en la poblacién inicial, nos olvidamos por completo de las condiciones del
fuego sintético real y partimos de una poblacién aleatoria, dentro de un rango de
valores para cada gen, y serd el algoritmo genético el que tratard de evolucionar los
individuos para ir mejorando la poblaciéon generaciéon tras generacién, basdndose en el
error de los individuos en comparacién al frente real, sin saber que valores de los

parametros son los que han generado este frente real.

4.3.2.1 Analisis de los resultados

Con todas las entradas a los métodos bien definidas, se inicia cada uno de los métodos
por separado para encontrar el individuo que produce un error mas bajo en la etapa de
calibracién y utilizarlo como entrada al simulador para realizar la prediccion del

instante de tiempo posterior.

Es decir, el mejor individuo resultante de la calibracion en el intervalo de las 0 a las 6
horas, serd el elegido para predecir el frente de fuego a las 12 horas, y asi

sucesivamente.
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Hemos realizado este proceso de calibracion para los intervalos de 0 a 6 horas, de 6 a
12, de 12 a 18 y de 18 a 24 horas para ambos métodos y se ha calculado el error con el

frente observado.

Con el mejor individuo resultante de cada calibracién hemos hecho la prediccion a las
12, 18, 24 y 30 horas, y calculado su error con el frente real en esos instantes. Ademas,
con el mejor individuo resultante de la calibraciéon a las 24 horas, no solo hemos
realizado la predicciéon a las 30 horas, sino que lo hemos utilizado directamente para
hacer la prediccion a las 36 horas, sabiendo que las condiciones no cambian de un

intervalo a otro.

Los errores en la calibracién en cada intervalo son los que se muestran en la grafica de
la Figura 4.14.
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Figura 4.14 Errores en la etapa de calibracion

Los errores obtenidos para ambos métodos son realmente altos en el primer intervalo
pero vemos como a partir de este intervalo, el método GAwf consigue rebajar
sustancialmente dichos errores mientras que el GA sigue cometiendo errores muy

considerables.

En la Figura 4.15, vemos cuales son los errores de predicciéon con los mejores individuos

de la etapa de calibracion.
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Figura 4.15 Errores en la etapa de prediccién

A diferencia que en la etapa de calibracion, la prediccién con el método GA es mejor en
el primer intervalo, pero ya en el segundo vemos como el método GAwf consigue

alcanzar un error muy por debajo de su competidor.

En el instante correspondiente a las 18 horas las condiciones del viento cambian
sustancialmente y eso se ve reflejado en la calidad de las predicciones de ambos
métodos. De todas formas, el método GAwf amortigua mucho maés el error (70%)
debido a este cambio que GA (216%), que dispara su error debido al cambio en las

condiciones.

Cuando se realiza la siguiente calibracién (18h-24h), ambos métodos consiguen rebajar
sustancialmente el error, pasando de 216% a 35,5% el GA y de 70% a 11,1% el GAwf.

También vemos que sin utilizar la calibracion en el intervalo de 24 a 30 horas, ambos
métodos consiguen errores muy similares al predecir el frente para las 36 horas,
utilizando el mejor individuo de la calibracién de 18 a 24 horas. Esto se debe a que las

condiciones del viento no han variado durante estos intervalos.

Veamos ahora visualmente los frentes obtenidos en las diferentes etapas de prediccion.
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Figura 4.16 Comparativa de frentes de 6 a 12 horas

En la figura 4.16 podemos ver como en la predicciéon del frente a las 12 horas, el error
es menor en el método GA pese a que la forma de la propagacion es mas similar con el

método GAwf.
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Figura 4.17 Comparativa de frentes de 12 a 18 horas

La figura 4.17, que muestra la prediccion a las 18 horas, nos muestra claramente como
la calibracién ha funcionado mucho mejor con GAwf y ahora el error es muy bajo y la

forma de la propagaciéon es muy similar.
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Figura 4.18 Comparativa de frentes de 18 a 24 horas

Cuando las condiciones del viento cambian a las 18 horas, la calibracién hecha con

anterioridad no da buenos resultados como vemos en la Figura 4.18.
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Figura 4.19 Comparativa de frentes de 24 a 30 horas

El calibrado de 18 a 24 horas consigue reducir el error en ambos métodos y rebajar los

errores cometidos en la anterior prediccién como se ve en la Figura 4.19.
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Prediccién de 30h a 36h GA
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Figura 4.20 Comparativa de frentes de 30 a 36 horas

En la figura 4.20, mostramos la prediccion hecha con el mejor individuo de la etapa de

calibracién de 18 a 24h, y seguimos comprobando que el método GAwf mantiene unos

niveles de error muy bajos.
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Capitulo 5: Conclusiones y trabajo futuro

A través de los diversos experimentos que hemos realizado hemos verificado que el
viento influye en gran medida en el comportamiento de un fuego. Las caracteristicas del
terreno modifican las componentes de direccién y velocidad, y esto hace que la
utilizaciéon de un viento atmosférico global no sea suficiente cuando nos enfrentamos a
incendios reales, donde la topografia es irregular y las condiciones son dindmicas a lo

largo del tiempo.

En este trabajo queremos romper la homogeneidad del viento que habiamos asumido
hasta ahora, y tratar de mejorar los métodos de calibracién de parametros utilizados en
nuestro departamento, anadiendo un modelo de campo de vientos que nos permita
hacer més realistas nuestras predicciones. Con este cambio esta homogeneidad se puede
solucionar pero no somos sensibles a los cambios que se produzcan en las condiciones
meteorolégicas dentro de un mismo intervalo. Para ello deberiamos encontrar soluciones

de otro tipo.

Se ha demostrado que la introduccién del simulador de campo de vientos mejora
notablemente nuestras predicciones con la prediccion en 2 etapas, aunque estos
resultados se han de valorar en su justa medida, ya que el fuego que se ha tomado
como real, es un fuego sintético generado bajo unas condiciones constantes dentro de

los intervalos de tiempo y con unos vientos generados con nuestro modelo.

Creemos en la validez de estos resultados porque aceptamos la hipdtesis de que el
comportamiento real del viento es mucho mas cercano a la de nuestro modelo de

vientos, que a la de un viento uniforme a todo el terreno.

Este trabajo debe ser la base sobre la que realizar experimentaciones mucho maés
exhaustivas, con poblaciones mayores cuando el sistema esté totalmente acoplado y

utilizando diversos métodos de calibracién a parte del GA.

Ademas, debemos probar este sistema con fuegos reales para poder valorar con mayor

certeza la mejora real que supone la inclusion de este modelo de campo de vientos.

Para finalizar, consideramos los resultados muy esperanzadores, hemos definido la
metodologia, se han establecido contactos y colaboraciones con expertos en otras areas
que nos han ayudado y nos podran ayudar en un futuro, y se concluye que el camino
que se ha iniciado puede ser de gran interés y aportarnos resultados muy interesantes y

utiles en un futuro.
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5.1 Trabajo futuro

El objetivo a mas corto plazo es conseguir acoplar el modelo de forma efectiva para
poder trabajar de forma desatendida y utilizar nuestros recursos para poder realizar
predicciones en un espacio de tiempo relativamente corto, paralelizando nuestras

simulaciones.

Una vez esto sea una realidad, pretendemos realizar una experimentacion mas
exhaustiva para extraer resultados con una mayor relevancia. Seguidamente, nos
gustaria trabajar sobre una serie de incendios acontecidos en Grecia el ano 2007 de los
cuales poseemos todos los datos necesarios para reproducirlos y asi, probar nuestro

sistema con un incendio real.

Como objetivo a més largo plazo, queremos intentar solventar la falta de sensibilidad a
cambios en las condiciones meteorolégicas, incorporando un modelo meteorolégico que
nos permita hacer predicciones en puntos intermedios de nuestros intervalos, y utilizar
estos datos para realizar simulaciones intermedias que nos devuelvan predicciones

finales mas cercanas a la realidad (ver Figura 5.1).
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Figura 5.1 Sistema con modelo meteorolégico acoplado

De esta forma, podriamos romper la homogeneidad espacial de los parametros que se ha
tratado en este trabajo, y al mismo tiempo adelantarnos a los posibles cambios en las
condiciones mediante un modelo meteorolégico de prediccién, como por ejemplo el

ampliamente utilizado WRF [43].

Son muchas y muy diversas las mejoras que queremos introducir y esperamos que en

los afios sucesivos y, con las personas que estan y estaran, podamos alcanzarlos.
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