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Resumen. La contaminacion sonora constituye un serio problema en las ciudades modernas. Entre las
diferentes fuentes de ruido presentes en una zona urbana, el ruido del trafico es, indudablemente, la
fuente mas molesta. Esta depende de diversos factores influyentes como las caracteristicas del flujo
vehicular y los aspectos arquitectonicos del espacio urbano, todos ellos muy dependientes de las
particulares y hdébitos locales. Un enfoque para modelar las relaciones acusticas envueltas en estas
situaciones es el uso de las Redes Neuronales Artificiales (RNAs). Estas son bdsicamente técnicas
especiales de regresion no lineal, que permiten relacionar causas y efectos a partir de cierta
informacion para un sistema dado. En este trabajo se propone el uso de una RNA como modelo de
prediccién sonora. La generacion de la red se realiza a partir de datos numéricos obtenidos de un
modelo geométrico, implementado en el programa SoundPLAN, para diferentes configuraciones
urbanas tipicas. Se muestra que el método presenta una gran capacidad para aproximar la relacién no
lineal de las variables involucradas.

Keywords: Urban noise, Neural Networks, Sound prediction.

Abstract. Noise pollution is a serious problem in modern cities. Among different sources of noise
that are present in an urban area, traffic noise is by far the most annoying source. It depends on
several influential factors such as the vehicle flow characteristics and the architecture of the urban
space, which are very dependent on local features. An approach to modeling the acoustic relationships
involved in these situations is the use of Artificial Neural Networks (ANNs). These are basically
special non-linear regression techniques, which allow to relate causes and effects from certain
information for a given system. This paper proposes the use of an ANN as a sound prediction model.
The generation of the network is made from numerical data obtained from a geometric model,
implemented in the program SoundPLAN, for different typical urban configurations. It is shown that
the method has a great capacity to approximate the non-linear relationship of the variables involved.
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1 INTRODUCCION

En los dltimos afios, el ruido comunitario se ha convertido en un serio problema. En efecto
el aumento de la densidad poblacional y la multiplicacién de actividades, han incrementado en
forma notable las fuentes de ruido en ambientes habitados. Sin embargo, a juicio de la
mayoria de los investigadores, la fuente principal de ruido urbano corresponde al trafico
vehicular (Zannin et al., 2003; Pathak et al., 2008). Para aplicar con éxito planes de accién
eficaces que permitan prevenir y reducir la exposicion a niveles nocivos de ruido de forma
sostenible, primero es necesario obtener informacién sobre los niveles a los que estd expuesta
la poblacién (Suarez y Barros, 2014). Por lo tanto, para controlar el nivel sonoro en las zonas
urbanas, es muy importante desarrollar métodos para predecir el ruido del trafico. En tal
sentido, los modelos matematicos constituyen una herramienta de gran utilidad. En general,
estos modelos se corresponden con férmulas semi-empiricas, basadas en técnicas de regresion
lineal, que predicen el nivel de ruido a partir de un nimero determinado de variables asociadas
al trafico. Un compendio critico de los més utilizados se presenta en los trabajos de Quartieri
et al. (2009) y Garg y Maji (2014). Asimismo, dichos modelos suelen ser implementados en
programas computacionales, basados en la técnica de trazado de rayos, como por ejemplo
SoundPLAN (Guarderas Rosales, 2011).

Muchas veces, debido a la complejidad de la situacién que se quiera representar, los
modelos clasicos de prediccién pueden resultar limitados para explicar las relaciones entre el
entorno y las fuentes sonoras involucradas. Ademds, los enfoques numéricos asociados
pueden presentar un alto costo computacional en funcién de la complejidad actstica de las
situaciones a evaluar. Esto puede ser una desventaja si se pretende analizar
computacionalmente diversas estrategias de mitigacién del impacto sonoro en la zona de
interés.

Un enfoque alternativo en estos casos es el uso de metamodelos generados a partir de la
técnica de Redes Neuronales Artificiales (RNAs). Los metamodelos son, en general,
elaborados a partir de valores obtenidos experimentalmente o datos simulados por técnicas
computacionales robustas (Kleijnen, 1987). De esta manera, el problema presentado consiste
en analizar distintas configuraciones urbanas a partir de diferentes variables relacionadas con
el flujo vehicular y las caracteristicas del entorno y obtener estimaciones del nivel de ruido
generado. Luego, estos datos se utilizan para ajustar una red neuronal, siendo esta ultima,
basicamente una técnica de regresién no lineal que permiten relacionar las causas y efectos a
partir de la informacién para el sistema dado. La conveniencia de su uso radica en que una vez
obtenida la base de datos para las situaciones de interés, es posible establecer un tinico modelo
empirico (tipo caja negra), ajustado a las caracteristicas propias de los casos analizados, que
permite simular cualquier situacién intermedia de una manera efectiva y con un costo
computacional muy bajo (Fonseca, 2003). En particular, esta metodologia ha sido
implementada exitosamente por los autores en trabajos previos relacionados con la prediccion
del ruido en ambientes industriales interiores (Cortinez y Sequeira, 2009; Sequeira y Cortinez,
2011). En ambientes urbanos exteriores, las RNAs se han utilizado como herramientas de
prediccion sonora contemplando diversas situaciones (Cammarata et al., 1995; Givargis and
Karimi, 2010; Nedic et al., 2014; Kumar et al., 2014).

En este trabajo se presenta el desarrollo y aplicacién de un metamodelo basado en una
RNA para la prediccion del ruido del trafico en un sector urbano virtual. Los datos para la
generacién y entrenamiento de la red se obtienen numéricamente a partir de un modelo
computacional, implementado en el programa SoundPLAN. Luego, se comprueba la eficacia
de la red estimando los niveles sonoros para un conjunto de datos no utilizados en la etapa de
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entrenamiento. A partir de esto es posible generar una herramienta computacional ripida y
precisa para la evaluacion del impacto acustico a fin de utilizarse como ayuda a procesos de
planificacién urbana.

2 METODOLOGIA

2.1 Generacion de los datos y simulacion de escenarios

El indicador actustico mas adecuado para representar el ruido proveniente del trafico
vehicular es el nivel sonoro continuo equivalente con ponderaciéon A, LAeq, en dBA. Este
parametro representa la media energética del nivel de ruido promediado en el intervalo de
tiempo de medicién y estd directamente vinculado a la sensibilidad del oido humano.
Entonces, para predecir el nivel de ruido es necesario conocer la relacién funcional entre el
nivel equivalente y los pardmetros mds influyentes. El nivel equivalente depende de varios
parametros tales como la cantidad y tipologia del flujo vehicular, sus velocidades y las
caracteristicas geométricas de la calzada y su entorno (Nedic et al., 2014). En particular, en
este trabajo se seleccionaron cinco variables: nimero de vehiculos ligeros (VL), niimero de
vehiculos pesados (VP), velocidad media del flujo vehicular (V), ancho de la calzada (A) y
altura media de edificacién (H). Los rangos y valores de dichas variables se adoptaron
teniendo en cuenta datos relevados en un estudio previo en la zona del micro-centro de la
ciudad de Bahia Blanca, Argentina (Sequeira y Cortinez, 2012). Esto permite contemplar
informacién real de las variables de estudio. En la Tabla 1 se muestra los rangos adoptados.

Los niveles sonoros (LAeq) se simularon, a partir de las variables definidas anteriormente,
empleando el modelo de cdlculo de ruido de trifico francés NMPB Routes-96 (Wallstrom,
2003; Quartieri et al., 2009). Los motivos de su eleccion se deben principalmente a que dicho
modelo ha mostrado un buen comportamiento en ciudades sudamericanas (Ausejo, 2009;
Sequeira y Cortinez, 2012). Este modelo se resolvio utilizando el método de trazado de rayos
implementado en el programa comercial SoundPLAN.

Para la confeccion de los distintos escenarios, se consideraron diferentes flujos vehiculares
(emulando distintas franjas horarias) y se adoptaron tres tipos de vias de comunicacion:
avenidas, calles principales y calles secundarias (semi-peatonales). Estas permitieron definir
diferentes velocidades medias del flujo y anchos de calzada. A partir de esto, se estimaron un
total de 140 valores del LAeq en 52 puntos receptores distribuidos en una zona urbana virtual
de aproximadamente 0.8 km?. Se elimin la separacion entre edificios que forman una misma
manzana urbana y se contemplaron diferentes alturas medias para cada una de ellas. Los
espacios verdes (plazas), considerados dentro de la zona de estudio, estidn caracterizados por
una absorcion promedio superficial correspondiente a vegetacion. En la Figura 1 se observa
un esquema de la zona urbana simulada y los puntos receptores (en color amarillo).

99

Vehiculos Vehiculos Velocidad  Ancho  Altura media LAeq
livianos (VL)  pesados (VP) media (V) calle (A) edificacion (H) [dBA]
[veh./h] [veh./h] [km/h] [m] [m]
Maximo 1500 50 60 18 20 76.6
Minimo 50 0 30 5 5 60.1

Tabla 1: Rango de las variables de estudio.
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Figura 1: Esquema del sector urbano simulado y distribucién de los puntos receptores.

3 MODELO DE RED NEURONAL

3.1 Conceptos basicos

Una red neuronal artificial es un modelo matematico capaz de emular el comportamiento
de las neuronas bioldgicas y manejar las imprecisiones e incertidumbres que aparecen cuando
se trata de resolver problemas relacionados con el mundo real ofreciendo soluciones robustas
y de facil implementacién (Bishop, 1995). Su capacidad de aprendizaje a través de ensayos
repetidos, las ha hecho muy populares en distintas ramas de la ingenieria como herramientas
de prediccién para variados problemas (Paliwal y Kumar, 2009).

Su estructura se compone bédsicamente de tres partes. En primer lugar, se encuentran las
entradas a la neurona donde cada una es ponderada mediante unos coeficientes denominados
pesos sindpticos (equivalentes a la eficiencia sindptica de una neurona bioldgica). Dichos
coeficientes permiten que la red adquiera conocimiento, otorgando diferentes grados de
importancia a cada uno de los elementos de las entradas. Luego, las entradas ponderadas se
suman generando una funcién a la que es posible adicionarle un valor umbral. Esto es lo que
se denomina la regla de propagacién. Finalmente, la funcién lineal resultante pasa a través de
otra funcién conocida como funcién de activacidn, generando la salida de la neurona (Haykin,
1999). En la Figura 2 se muestra un diagrama del modelo de una neurona artificial, con cada
una de las partes mencionadas.

Desde el punto de vista matematico, el modelo de la neurona se describe a partir de las
siguientes ecuaciones:

Uy :zwkiXi+bk’ (N

i=1

Y, =g, ()
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donde X, representa la entrada i (donde i = 1,...,n); w,, son los pesos que representan la
intensidad de interaccion entre cada entrada i y la neurona k; b, es el valor umbral; u, es la
funcién lineal para la neurona k; Y, es la salida de la neurona k; g(-)es la funcién de
activacion y Y representa la salida de la red. Existen diferentes funciones de activacion, las
cuales deben ser diferenciables y cuya eleccion depende del tipo de implementacién. En este
trabajo, se utiliz6 la funcién sigmoidal la cual se expresa de la siguiente manera:
1
l+e™

glu) = 3)

Es importante destacar que el ndimero de capas ocultas y su tamafio son parametros a
determinar segtn el tipo de problema a resolver, ya que no existe una dnica metodologia que
permita obtener la estructura més adecuada. En general, es posible recurrir a la experiencia
basada en problemas similares o, en la mayoria de los casos, es necesario realizar varias
pruebas con diferentes configuraciones de estructuras para definir la mas correcta. En general,
si hay muy pocas neuronas en las capas ocultas, la red no podrd captar adecuadamente las
sefiales de las neuronas de entrada. Por otro lado, demasiadas neuronas en las capas ocultas
pueden resultar en un sobre-ajuste del modelo.

u ) k
Hk o) ——
g() A
salida
funcion de

activacion

Figura 2: Modelo de una neurona artificial.

Una vez definida la estructura de la RNA, el siguiente paso consiste en entrenar la misma a
partir de un algoritmo que permita obtener un modelo que ajuste lo mejor posible los datos de
salida. El objetivo del entrenamiento es ajustar los pesos de la RNA, de manera tal que a partir
de una cierta entrada, la salida generada sea lo més parecida a la salida verdadera. En tal
sentido, la RNA trata de encontrar un modelo al proceso desconocido que generd la salida.
Luego de finalizado el entrenamiento, se comprueba la eficiencia de la red a partir de la
modelacién de un conjunto de datos de entrada, para los cuales no se conocen los valores de
salida. Obviamente, estos valores no deben haber sido utilizados en la fase de entrenamiento.

3.2 Estructuray caracteristicas del modelo de red elegido

En este trabajo se utiliz6 una red neuronal multicapa compuesta por cinco neuronas de
entrada: VL, VP, V, A y H (ver seccién 2.1); una capa oculta con 10 neuronas y una neurona
de salida correspondiente al valor del LAeq. En la Figura 3 se muestra el esquema de la RNA
elegida.

El conjunto total de datos simulados (140 muestras) se dividid en tres sub-conjuntos: grupo
de aprendizaje (87 muestras), de validacion (21 muestras) y de verificacién (32 muestras). Los
dos primeros grupos se utilizaron para entrenar la red. El grupo de aprendizaje permite estimar
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los parametros (pesos) de la red, mientras que el grupo de validacién se utiliza para estimar el
error de generalizacidn, es decir, la tasa de prediccidn incorrecta con datos diferentes a los
utilizados en el proceso de aprendizaje. Como el objetivo final es lograr un error de
generalizacidn pequefio, entonces se entrenard la RNA hasta que alcance un minimo de dicho
error de validacién. Es por ello que se toma como criterio de finalizacién del entrenamiento la
tendencia ascendente del error de validacién evitando posibles efectos de sobre-
entrenamiento. Luego, para estimar la capacidad de prediccién del modelo de red neuronal se
utiliza el grupo de datos de verificacidn, los cuales no fueron utilizados durante la etapa de
entrenamiento de la red.

El enfoque empleado méas habitual consiste en dividir arbitrariamente el conjunto total de
datos. En este trabajo los subconjuntos estidn formados por una seleccion aleatoria de medidas,
teniendo cuidado que los datos de verificacién no estén fuera del rango de los datos utilizados
para el entrenamiento.
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Figura 3: Estructura propuesta del modelo de red neuronal para la prediccion del LAeq.

El entrenamiento de la RNA se realiz6 a través de un aprendizaje supervisado mediante el
algoritmo de retro-propagacion del error, utilizando la técnica de optimizacién Levenberg-
Marquardt (Bishop, 1995). En el proceso se comienza considerando los pesos sindpticos de
manera aleatoria y a partir del vector de entrada se propaga la sefial a través de todas las capas
intermedias, hasta generar una estimacion de las salidas. Luego, estas salidas se comparan con
las deseadas obteniéndose un error, que se utiliza para ajustar los pesos de la red. Dicho ajuste
comienza en la capa de salida y continuando de atrds hacia delante, hasta llegar a la capa de
entrada. Este proceso se realiza de manera iterativa, a los efectos de que la salida de la red se
aproxime cada vez mas a la deseada, hasta llegar a un estado estable donde la red es capaz de
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establecer una relacion funcional dentro de un error objetivo prefijado. Para cuantificar este
error se utiliza el error cuadratico medio MSE (Mean Square Error) definido como:

1 N
MSE=—>"¢!, (4)
NS

donde N es el nimero total de muestras y e; representa la diferencia entre los valores
simulados y estimados del LAeq para cada muestra.

La simulacién se realizd utilizando el toolbox de redes neuronales implementado en el
programa MATLAB.

4 RESULTADOS

En las Figuras 4(a) y (b) se observan la comparaciones de los valores del LAeq simulados
(SoundPLAN) y aquéllos estimados mediante el modelo de RNA para el conjunto de datos de
entrenamiento y verificacion, respectivamente. Las Figuras 5(a) y (b) presentan dichas
comparaciones en funcién de los diagramas de dispersion de regresion lineal para el conjunto
de datos de entrenamiento y verificacion, respectivamente. Es posible apreciar que existe un
muy buen ajuste entre los datos simulados y estimados para ambos conjuntos de datos.
Ademads, para cuantificar el error entre los valores simulados y estimados, se presentan los
siguientes estimadores estadisticos: el error mdximo absoluto MAE (Maximum Absolute
Error), la raiz del error cuadritico medio RMSE (Root Mean Square Error) y el coeficiente de
determinacién R”. En la Tabla 2 se observa dicha informacién.

A partir de los resultados se puede observar la gran capacidad del modelo de red neuronal
para aproximar la relacién no lineal entre las caracteristicas del flujo vehicular y su entorno y
el nivel de ruido generado.

2
Etapa MAE RMSE R
Entrenamiento 0.98 0.17 0.997
Verificacion 0.92 0.44 0.991
Tabla 2: Eficacia de prediccion del modelo de la RNA.
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Figura 4: Comparacién del LAeq simulado y estimado. (a) Conjunto de datos de entrenamiento. (b) Conjunto de
datos de verificacion.
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Figura 5: Diagramas de regresion lineal del LAeq simulado (S) y estimado (E). (a) Conjunto de datos de
entrenamiento. (b) Conjunto de datos de verificacion.

S CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

En este trabajo se ha desarrollado un modelo de red neuronal para predecir el nivel sonoro
a partir de distintos pardmetros relacionados con las caracteristicas del flujo vehicular y de la
geometria de las vias de comunicacién. Estos datos se obtuvieron contemplando diferentes
escenarios virtuales mediante la utilizacién de un modelo robusto de trazado de rayos
implementado en el programa SoundPLAN. El metamodelo resultante ha demostrado una alta
capacidad de prediccion del nivel sonoro al considerar datos no utilizados durante la etapa de
entrenamiento.

Como trabajo a futuro, seria importante implementar esta metodologia en un ambiente
urbano real, a partir del relevamiento in situ de la caracteristicas del flujo vehicular y del
entorno circundante, de manera tal de lograr relacionar las particularidades locales con el nivel
de ruido existente. Actualmente, los autores estan trabajando en esta direccion.
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