Modelo basado en redes neuronales para
predecir la estructura temporal y espectral de
paisajes sonoros urbanos

PACS: 43.50.Rq

Resumen

Los paisajes sonoros urbanos estan dominados por el ruido
generado por el trafico rodado, que actia como una fuente
ruidosa que enmascara el resto de sonidos presentes, lo cual crea
diversos problemas que van mas alla de la molestia y desagrado
en la poblacion. Por otro lado, la percepcion que la poblacion
tiene de los paisajes sonoros no se explica solamente por el nivel
de presion sonora a que esta expuesta, sino que entran en juego
las caracteristicas temporales y espectrales del paisaje sonoro,
asi como otras variables no actsticas como pueden ser, la
actitud hacia la fuente, sensibilidad y habituaciéon al ruido,
significado para la poblacion, etc. Todo ello supone que, tal y
como establecen diferentes autores y, dentro del marco de la
actual legislacion Europea, el disefio, planificacion y evaluacion
de los paisajes sonoros deberia ser incluido en la futura
planificacién urbana. En este trabajo se propone un modelo,
basado en redes neuronales, para la prediccion de la estructura
temporal y espectral de los paisajes sonoros, el cual, junto con
la evaluacion perceptual de los paisajes sonoros, nos permita la
adaptacion de estos a las necesidades y requerimientos de la
poblacién en los entornos urbanos.

Abstract

The urban soundscapes are dominated by the noise
generated by the road traffic, which acts as a noisy source that
masks the rest of present sounds, which creates diverse
problems that go beyond that the annoyance and displeasure in
the population. On the other hand, the perception of the
soundscapes by the population is not explained only for the
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sound pressure level to which it is exposed, but temporal and
spectral characteristics of the soundscape must be taking into
account, as well as other variables not acoustics, e.g., the
attitude towards the source, sensitivity and habituation to the
noise, meant to the population, etc. All this supposes that, as
different authors establish and, within the framework of the
current European legislation, the design, planning and
assessment of the soundscapes should be included in the future
town planning. In this work a model, based on neural networks,
for the prediction of the temporal and spectral structure of the
soundscapes is proposed, which, together with the perceptual
assessment of the soundscapes, allows us the adjustment of
these to the needs and requirements of the population in the
urban environments.

1. Introduccién

Tradicionalmente, la evaluacion del ruido ambiental se
ha centrado en la reduccion del nivel de ruido de sonidos
indeseados [1]. Més recientemente, con la introduccion del
concepto de paisajes sonoros [2], el problema se enfoca
desde un punto de vista mas holistico, de manera que el
ambiente acustico urbano es observado como una multitud
de sonidos los cuales pueden evocar emociones especificas,
siendo considerado, por lo tanto, el paisaje sonoro urbano
como una parte integral del ambiente vital urbano [3-5]. La
evaluacion y descripcion de un paisaje sonoro deberia, por
tanto, tener en cuenta la relacion entre la experiencia
individual y subjetividad, con el contexto socio-cultural y
fisico en el que se desarrolla. Es en este tltimo punto en el
que se centra este trabajo.
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La gran complejidad de las aglomeraciones urbanas
supone un problema dificil de solventar desde el punto de
vista de la prediccion de las variables aclisticas ambientales.
En los entornos urbanos aparecen una gran variedad de
fuentes sonoras y espacios, los cuales generan una gran
heterogeneidad de situaciones acusticamente relevantes. Asi,
localizaciones con diferente composicion de trafico rodado,
diferentes configuraciones urbanas, presencia de fuentes
ruidosas dificiles de caracterizar (por ejemplo, actividades
comerciales o de ocio, obras de construccion,...), existencia
de espacios verdes, etc., genera la aparicion de espacios
sonoros con diferentes niveles de presion sonora, asi como
con grandes diferencias en cuanto a su composicion
temporal y espectral. La heterogénea fisonomia de los
espacios urbanos junto con las caracteristicas del ruido
ambiental, con una gran variabilidad espacial, temporal y
espectral, hace de su modelizacion y prediccion un problema
complejo y no-lineal, lo cual obliga a la utilizacion de una
potente herramienta de mineria de datos, las redes
neuronales artificiales [6,7]. Las redes neuronales artificiales
son un paradigma de aprendizaje y procesamiento
automatico que busca como ultimo objetivo emular el
comportamiento cerebral, o al menos algunas de sus
funciones, tales como el aprendizaje. La utilizacion de este
método proporciona flexibilidad, exactitud y una gran
capacidad de adaptacion [8], lo cual resulta muy interesante
a la hora de abordar la modelizacion de las caracteristicas
acusticas de un entorno urbano.

Por esta razdn, en esta investigacion hemos desarrollado
un modelo, basado en redes neuronales de retro-
propagacion, para obtener una adecuada prediccion de las
caracteristicas temporales y espectrales, asi como los niveles
sonoros, para las diferentes localizaciones urbanas
consideradas. El objetivo de este modelo es proporcionar una
herramienta para el diseflo, planificacion y evaluacion de los
paisajes sonoros urbanos con la meta final de incorporar las
necesidades de la poblacion y obtener aglomeraciones
urbanas acusticamente sostenibles.

2. Redes neuronales artificiales (ANN)
como herramienta para la prediccion
sonora

Desde hace algunos afios, las Redes Neuronales
Artificiales (ANN) vienen recibiendo un fuerte interés como
una metodologia para la mineria de datos, ya que ofrece los
medios para modelar de manera eficiente y efectiva
problemas complejos y no lineales [9-11]. Un modelo
basado en ANN es capaz de encontrar relaciones (patrones)
de forma inductiva por medio de varios algoritmos de
aprendizaje basados en los datos existentes.

Se podria establecer que una Red Neuronal Artificial
(ANN) es un paradigma de aprendizaje y procesamiento
automatico que busca como ultimo objetivo emular el

comportamiento cerebral, o al menos algunas de sus funciones,
tales como el aprendizaje [12].

Una red neuronal artificial (ANN) es un esquema de
computacion distribuida inspirada en la estructura del sistema
nervioso humano. La arquitectura de una red neuronal esta
conformada de manera que se conectan multiples
procesadores elementales, siendo éste un sistema adaptativo
que posee un algoritmo para ajustar sus pesos, y asi alcanzar
los requerimientos de desempeiio del problema basado en
muestras representativas.

Por lo tanto, se puede sefalar que una ANN es un sistema
de computacion distribuida caracterizada por:

e Un conjunto de unidades elementales, cada una de las
cuales posee bajas capacidades de procesamiento.

e Una densa estructura interconectada usando enlaces
ponderados.

e Parametros libres (pesos) que deben ser ajustados para
satisfacer los requerimientos de desempefio.

e Un alto grado de paralelismo.

Las redes neuronales artificiales aprenden a solventar
problemas desde la observacion de una serie de ejemplos o
muestran que representan el tipo de problema. De manera que,
la ANN deber ser entrenada, usando parte de las muestras
(conjunto de entrenamiento), para modificar los pesos de las
conexiones, con la meta de dar una respuesta correcta para
cada uno de los ejemplos del problema considerado. Para
verificar que se produce un correcto aprendizaje, un grupo de
muestras, las cuales no son utilizadas en el proceso de
aprendizaje, deben ser usadas como conjuntos de verificacion.
Si la red entrenada ofrece una buena respuesta para el conjunto
de verificacion, entonces se puede establecer que la ANN
generaliza bien y que el entrenamiento ha sido adecuado.

2.1. Redes neuronales unidireccionales
(Feedforward)

Las redes necuronales unidireccionales (FANN) se
corresponden con la clase de ANN mas estudiada por el
ambito cientifico y, quizas la mas utilizada en los diversos
campos de aplicacion. Este apartado se centra especificamente
en las redes tipo Perceptron Multicapa (MLP). EIl MLP es una
red neuronal unidireccional, es decir, con neuronas artificiales
organizadas en capas y con ausencia de realimentacion. El
entrenamiento supervisado es realizado con el algoritmo de
error de retro-propagacion (o sus variantes) [13] basado en
técnicas de gradiente, habitualmente utilizadas para la
optimizacion matematica no-lineal [14]. El algoritmo
minimiza una funciéon, cominmente cuadratica, de los errores
entre las salidas esperadas (salidas del sistema) y las
calculadas (por la ANN) en cada uno de los ejemplos de
entrenamiento, modificando los parametros del sistema (pesos
de conexion de la ANN).
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Dado un conjunto de observaciones, la tarea del aprendizaje
neuronal es construir un estimador ,u,r,{.r. w|] de la funcién
desconocida Jr[;] del cual se conoce s6lo un conjunto de datos.

A1
1

[u 1|)= ZH ;|.Zu Wi, l+u !.-l (1)

] .I
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donde W= (”]- , ":.u] es el vector paramétrico a ser

estimado y equivale a las ponderaciones de las conexiones entre

las neuronas de la red, y; es una funcion no-lineal acotada y

diferenciable con forma de funcion sigmoide o de radio basal,

v, es una funcién que puede ser lineal o no lineal y A es el

parametro de control que indica el nimero de neuronas en capa
oculta.

La funcion vy, es tipicamente la funcion sigmoidal dada por

(z)=— )

l+e

Si la funcion v, se elige no-lineal, deber ser estrictamente
monotona, acotada y diferenciable. Estos requisitos son
satisfechos por la funcion sigmoidal.

Una vez definida la arquitectura que se desea utilizar en un
determinado problema, la red neuronal debe ajustarse a una
muestra dada a través del proceso de aprendizaje. El algoritmo
de aprendizaje consiste en un problema de inferencia de los
parametros libres de la red dado por las conexiones entre las
neuronas. Como se ha establecido antes, el proceso de
aprendizaje de una red neuronal unidireccional se caracteriza
por ser supervisado, pues los parametros de la red, conocidos
como pesos, son estimados a partir de un conjunto de patrones
de entrenamiento compuesto por patrones de entrada y salida
[15].

Por tanto, este tipo de red neuronal estd entrenado de
acuerdo con un esquema de aprendizaje supervisado, mediante
el cual, la red aprende del conjunto de datos de entrada y ofrece
un conjunto de datos de salida. Es, por lo tanto, posible calcular
un error E entre los valores calculados por la red neuronal (Y)
para cada entrada (X) y la respuesta esperada u objetivo T.
Durante el entrenamiento, para un conjunto de pares de datos
(X,T), el error entre la respuesta de la red y la respuesta deseada
para el conjunto completo de pares deber ser minimizado:

Z{T -¥J 3)

donde M es el nimero de ejemplos de entrenamiento y N es
el nimero de neuronas en la capa de salida.

min £ =

Para estimar los parametros de la red minimizando
iterativamente la funcion de error, en [16] se reformuld el
algoritmo de retropropagacion como una generalizacion de la
Regla Delta propuesta por Widrow-Hoff [17]. El término
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retropropagacion se refiere a la forma en que el gradiente de la
funcion de error es calculado para redes neuronales
unidireccionales. El aprendizaje involucra un ajuste de los pesos
comparando la salida deseada con la respuesta de la red de
manera que el error sea minimo. La Regla Delta Generalizada
expresa la manera en la que los pesos cambian para reducir el
error entre la respuesta deseada y la respuesta de la ANN, para
cada entrada X, y es expresada como:

""'-.h +1)=w I[f}+ re[_]"'. -V }'ﬁ + fifw, {t-1) “4)

donde wj; es el peso de conexion entre las neuronas iy j; T;
e Y; son los valores esperados y calculados respectivamente, en
la neurona de salida j, para la entrada X; X; es el valor en la
neurona i de la entrada X; B es un coeficiente opcional de
momento, el cual sirve para acelerar el entrenamiento de la red;
o es la tasa de aprendizaje de la red.

Cualquier valor introducido en la capa de entrada de la red
neuronal es propagado hacia las subsiguientes capas. La
respuesta de la red es comparada con los valores deseados y un
valor de error es producido, el cual es propagado hacia las capas
anteriores, de forma que los pesos son cambiados de acuerdo
con la Regla Delta Generalizada. Con los nuevos pesos, la sefial
de entrada es de nuevo propagada hacia la capa de salida y un
nuevo valor de error es calculado. Este proceso se repite hasta
que el error llegue a ser minimo o bien hasta que se alcanza un
valor de error previamente especificado.

Una de las caracteristicas mas importantes y poderosas de
las redes neuronales unidireccionales es su capacidad como
aproximadores universales, esto es, dada cualquier funcién
derivable y acotada, existe una red neuronal con un nimero
suficiente de neuronas en la capa oculta que puede aproximar
dicha funcion con el nivel de precision deseada. La
demostracion de esta propiedad fue desarrollada por [18] a
partir de una generalizacion del teorema de Stone-Weierstrass
(ver [19]). En el trabajo [18] se demostrd que las redes
neuronales unidireccionales, en particular las redes neuronales
unidireccionales con 3 capas, y con funcion de activacion de
tipo sigmoidal pueden aproximar cualquier funcion derivable y
acotada con grado de precision arbitrario para un numero
suficiente de neuronas en la capa oculta. Posteriormente,
en [20] se extendieron los resultados obtenidos a las redes
neuronales unidireccionales con funciones de activacion
no-sigmoidal en la capa oculta.

3. Metodologia
3.1. Proceso de obtencién de datos

Para el estudio de los distintos paisajes sonoros de la ciudad
de Granada, planteamos la idea de crear un sistema que, a través
de redes neuronales, nos ayudara a la obtencion de resultados
precisos. Fueron seleccionadas 80 localizaciones de la ciudad de
Granada, tratando incluir la gran heterogeneidad de situaciones
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acusticamente relevantes caracteristica de los entornos
urbanos. Situaciones con diferentes condiciones de trafico
rodado, en distintos periodos del dia, con diferente geometria
y fisonomia de la localizacion, en parques y plazas urbanas
(sin la presencia de trafico rodado), con la presencia de
fuentes ruidosas diferentes del trafico rodado (obras de
construccion, actividades comerciales,...), etc., fueron
seleccionadas. Una vez realizadas todas las mediciones, se
llevdo a cabo el calculo de los diferentes indicadores
acusticos, de manera que, a partir de las diferentes variables
de entrada se realizo la prediccion de cada uno de los
descriptores acusticos utilizados, con 5 minutos como
periodo de integracion.

3.2 Variables de entrada y salida del modelo

Para el desarrollo del modelo de prediccion, como
podemos observar en la tabla 1, han sido seleccionadas 33
variables de entrada, incluidas en 2 mddulos, un médulo de
propagacion sonora y otro de emision sonora, el cual, a su
vez, estd formado por 3 sub-moédulos. Estos sub-moédulos
contienen variables para la caracterizacion del entorno,
variables relacionadas con la evolucion temporal del nivel
sonoro y variables para la caracterizacion de la emision

Tabla 1. Variables de entrada y salida del modelo de prediccion.

sonora generada por el trafico rodado, respectivamente.
Ademas, tenemos 36 variables de salida, el nivel de presion
sonora ponderado A (L), €l nivel de presién sonora no
ponderado (L.,), la diferencia entre ambos descriptores, la
variabilidad temporal y la impulsividad del nivel sonoro, asi
como el nivel sonoro para cada una de las bandas de 1/3 de
octava entre 20 Hz — 20 KHz.

Con respecto al caudal de trafico rodado, han sido
considerados 5 tipos de vehiculos: vehiculos ligeros,
vehiculos pesados, autobuses, motocicletas-ciclomotores y
vehiculos de saneamiento urbano. Para la evaluacion de la
variabilidad temporal y de la impulsividad del nivel de
presion sonora, en este trabajo han sido utilizados los
descriptores Varianza Temporal del Nivel Sonoro (TSLV) y
Factor Cresta (CF), respectivamente [21,22].

3.3. Estructura del modelo basado en redes
neuronales de retro-propagacion

Por sus propiedades para generalizar y su posibilidad de
realizar un aprendizaje supervisado, hemos utilizado una red
neuronal artificial, con la variante Levenberg-Marquardt con

Variables de entrada

Variables de salida

Modulo Sub-modulo

Variable

Entorno

Actividad comercial/ocio
Aparicion de obras de construccion

Aparicion de fuentes de agua

Tipo de dia
Periodo del dia

Laeq (0-100 dBA)
L., (0-110 dB)
Tipo de localizacion

L, - Laeq (0-30)

Presencia de vegetacion TSLV (0-60 dB2)

Emision sonora |Evolucién temporal del nivel

sonoro

Tiempo de estabilizacion
Eventos sonoros anomalos relacionados

Eventos sonoros anémalos no relacionados

Tipo de flujo de trafico

con el trafico CF (0-10)

con el trafico

Emision sonora del trafico
rodado

Caudal de trafico rodado ascendente/descendente
Numero de vehiculos con sirena

Pendiente de circulacion
Numero de carriles ascendentes/descendentes

Estado de la superficie de rodadura

Velocidad media
Bandas de 1/3 octava

entre 20-20000 Hz

Tipo de pavimento (0-90 dB)

Propagacion sonora

Distancia fuente-receptor

Geometria de la calle
Anchura de la via
Altura de la via
Anchura de la calzada

*Entre paréntesis se muestran los rangos de valores de las distintas variables de salida
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retro-propagacion con regulacion Bayesiana (Funcion de
entrenamiento Trainbr). La estructura de esta ANN
(mostrada en la figura 1) es 33 variables de entrada, 36
neuronas en la capa oculta y 36 variables de salida.

Una vez seleccionada la estructura de la red neuronal,
mostrada en la figura 1, construimos 5 conjuntos de datos
diferentes. Los 5 conjuntos de datos fueron creados
aleatoriamente a partir de los 533 registros de entrada. Por
lo tanto, obtuvimos 5 conjuntos de datos, cada uno de los
cuales contenia un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de validacidn, formados por registros diferentes.
Los conjuntos de entrenamiento y validacion contienen 350
y 183 registros, respectivamente. La ANN fue ejecutada 5
veces, cada una con diferentes pesos iniciales, con cada uno
de los 5 conjuntos de datos. Esto nos ofrece 25 pruebas para
evaluar la precision de la prediccion de los diferentes
descriptores actsticos utilizados en este trabajo.

33 o L]

Figura 1. Estructura de la red neuronal propuesta

Tabla 2. Descripcion de los paisajes sonoros analizados

4, Resultados

4.1. Caracteristicas acusticas de los paisajes
sonoros de la ciudad de Granada

Antes de analizar los resultados obtenidos por el modelo
desarrollado para la prediccion del nivel sonoro y de la
composicion temporal y espectral de los paisajes sonoros se
ha realizado un analisis de conglomerados jerarquicos para
identificar los principales tipos de paisajes sonoros presentes
en la ciudad y, observar las caracteristicas actsticas de cada
uno de ellos. Los diferentes paisajes sonoros observados en
la ciudad han sido agrupados en 5 tipos.

Como se puede observar en la tabla 2, cuatro de los cinco
tipos de paisajes sonoros urbanos estan fuertemente
dominados por el trafico rodado. Los paisajes sonoros 2 y 5
estan caracterizados por la presencia de un elevado caudal de
vehiculos ligeros (paisaje sonoro 2) y vehiculos pesados,
autobuses y motocicletas-ciclomotores. Los paisajes sonoros
1 y 3 tienen un caudal de trafico rodado similar,
diferenciandose en que el paisaje sonoro 1 es caracteristico
del casco antiguo de la ciudad, con un flujo intermitente de
trafico y la aparicion de un gran nimero de eventos sonoros
anomalos [23] y, el paisaje sonoro 3 es tipico del borde

Paisaje Sonoro

Descripcion

Aparicion, en calles del casco antiguo de la ciudad (calles muy estrechas tipo “U”), de un flujo
intermitente de vehiculos, con un muy alto tiempo de estabilizacion del nivel de presion sonora,
1 principalmente, durante los periodos vespertinos-nocturnos y fines de semana. Aparicion de un
gran nimero de eventos sonoros andémalos, debido principalmente, a la gran pendiente de
circulacion o a la mala condicion de la superficie de rodadura.

Vias principales de distribucion de trafico rodado, con un muy alto caudal de vehiculos ligeros
circulando a alta velocidad y, con la presencia de actividades comerciales o de ocio. Calles tipo
“U” con un elevado nimero de carriles de trafico (avenidas con gran anchura) y una altura de
edificios circundantes muy elevada.

elevada.

Aparicion de un caudal de trafico rodado no muy elevado, circulando a alta velocidad, en
localizaciones situadas en el borde exterior de la ciudad. Calles cercanas al tipo “campo libre”,
caracterizadas por ser avenidas muy anchas con una altura de edificios circundantes no muy

Parques, plazas y calles peatonales, con la presencia de vegetacion (y
especialmente en parques y plazas), con la ausencia de trafico rodado en sus proximidades.

fuentes de agua,

Vias principales de distribucion de trafico rodado, con un muy alto caudal de vehiculos pesados,
autobuses y motocicletas-ciclomotores circulando a alta velocidad y, con la presencia de
actividades comerciales o de ocio. Calles tipo “U” con un elevado niimero de carriles de trafico
(avenidas con gran anchura) y una altura de edificios circundantes muy elevada.

10
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Tabla 3. Valor de los descriptores acuisticos en los diferentes paisajes sonoros analizados

Descriptor Acistico | Paisaje Sonoro 1 | Paisaje Sonoro 2 | Paisaje Sonoro 3 | Paisaje Sonoro 4 | Paisaje Sonoro 5
L. [dB(A)] 66.50 71.10 66.35 63.59 74.11
L., [dB] 76.15 80.61 74.91 72.61 83.21
L.-Lacq 9.65 9.51 8.57 9.02 9.10
TsLv [dB?] 14.23 7.18 8.39 1.30 5.53
CF 1.07 0.95 0.83 0.49 1.03

exterior de la ciudad, con una alta velocidad de circulacion
en amplias avenidas (campo libre).

Los paisajes sonoros 2 y 5 tienen los valores mas
elevados para los descriptores actisticos Le, y Leg (tabla 3).

Ademas, estos dos paisajes sonoros tienen el mayor nivel
sonoro para la totalidad de bandas de tercio de octava, siendo
muy importante su composicion de bajas-medias frecuencias
(figura 2). Los paisajes sonoros | y 3 tienen valores similares
para los descriptores La. y Leq (tabla 3), sin embargo, debido
a sus caracteristicas (flujo de trafico intermitente, eventos
sonoros andémalos, etc.), el paisaje sonoro 1 posee un valor
muy eclevado de variabilidad temporal (TSLV) e
impulsividad (CF) del nivel de presion sonora. Por lo que
respecta a la composicion espectral (figura 2), el paisaje
sonoro 1 tiene una mayor composicion en bajas frecuencias,
debido a la gran pendiente de circulacion, mala condicion de
la superficie de rodadura, geometria de la calle, etc., mientras
que el paisaje sonoro 3 tiene una composicion en medias
frecuencias ligeramente superior.

Finalmente, el paisaje sonoro 4 esta caracterizado por poseer
los valores mas reducidos en todos los descriptores acusticos
utilizados (tabla 3). Tiene los valores mas bajos de nivel de
presion sonora, variabilidad temporal e impulsividad de todos
los paisajes sonoros analizados. Ademas, observando su
composicion espectral (figura 2), se comprueba que el

Mivel Sonora [dB)]
E

RR39seeERRR2088RR R RRERREEREE

Eandan de 1/3 de Octava [Hr]

Figura 2. Composicion espectral de los paisajes sonoros
analizados
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contenido en bajas frecuencias es muy pequeflo, debido a la
ausencia de trafico rodado en sus proximidades.

4.2. Andlisis de la relacién entre las variables de
entrada y los descriptores acusticos utilizados

En la tabla 4, podemos observar las variables con un
mayor nivel de correlacion con respecto a los diferentes
indicadores acusticos utilizados en este trabajo.

En primer lugar, observamos que para los descriptores
Lcq ¥ Leg, €l caudal de motocicletas-ciclomotores (r = 0.645)
y el caudal de autobuses (r = 0.645), son las variables de
entrada con un mayor nivel de correlacion respectivamente.
El nimero de vehiculos con sirena (r =-0.283) es la variable
de entrada con el descriptor Le-Lae. Por su parte, las
variables tiempo de estabilizacion (r = 0.840) y presencia de
eventos sonoros anémalos (r = 0.827), son las variables con
mayor grado de correlacion con los descriptores para la
caracterizacion temporal del nivel sonoro, TLSV y CF,
respectivamente. Por lo que respecta a las bandas de 1/3 de
octava (20 Hz — 20 KHz), se observan diferencias en funcioén
del rango de frecuencias en que nos situemos. En el rango
20-25 Hz, 31.5-125 Hz y 160-2500 Hz, el caudal de
autobuses es la variable con un mayor nivel de correlacion
(r=0.264, 0.534 y 0.549, respectivamente). Mientras, en el
rango 3.15-20 KHz, el caudal de motocicletas-ciclomotores
tiene el mayor grado de correlacion (r = 0.449).

4.3. Resultados del modelo de predicciéon ba-
sado en redes neuronales

Una vez seleccionada la estructura de la red neuronal,
ésta fue entrenada y validada 25 veces, 5 veces por cada uno
de los 5 conjuntos de entrenamiento-validacion previamente
establecidos. En las tablas 5 y 6, podemos observar los
resultados obtenidos a partir del modelo de prediccion
propuesto, basado en redes neuronales, para cada uno de los
diferentes descriptores acusticos utilizados.

En funcion de los rangos de valores de los parametros

acusticos (mostrados en la tabla 1), comprobamos que la
red neuronal propuesta alcanza una elevada precision en
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Tabla 4. Variables de entrada con mayor nivel de correlacion con los descriptores acusticos utilizados

Descriptores Acusticos

Variables de Entrada

Caudal de Motocicletas-Ciclomotores (0.645), Caudal de Vehiculos Ligeros (0.514),

Laeq Caudal de Autobuses (0.433), Caudal de Vehiculos Pesados (0.425), Actividades
Comerciales/Ocio (0.405)
Caudal de Autobuses (0.645), Caudal de Vehiculos Ligeros (0.508), Caudal de
L, Motocicletas-Ciclomotores (0.504), Caudal de Vehiculos Pesados (0.478), Tipo de Dia
(-0.417)
L.L Numero de Vehiculos con Sirena (-0.283), Velocidad Media (-0.266), Pendiente de
caT A Circulacion (0.238)
TSLV Tiempo de Estabilizacion (0.840), Presencia de Eventos Sonoros Anomalos (0.582),
Numero de Vehiculos con Sirena (0.478), Pendiente de Circulacion (0.448)
Presencia de Eventos Sonoros Andémalos (0.827), Numero de Vehiculos con Sirena
CF (0.623), Tiempo de Estabilizacion (0.514), Caudal de Motocicletas-Ciclomotores

(0.412)

Bandas de 1/3
de octava

Caudal de Autobuses (0.264), Caudal de Vehiculos Pesados (0.227), Tipo de Pavimento

20-25 Hz (0.226), Pendiente de Circulacion (0.207).
Caudal de Autobuses (0.534), Caudal de Vehiculos Pesados (0.486), Caudal de
31,5-125 Hz | Vehiculos Ligeros (0.447), Caudal de Motocicletas-Ciclomotores (0.431), Tipo de
Pavimento (0.366).
Caudal de Autobuses (0.549), Caudal de Motocicletas-Ciclomotores (0.543), Caudal de
160-2500 Hz | Vehiculos Ligeros (0.492), Caudal de Vehiculos Pesados (0.482), Numero de Vehiculos

con Sirena (0.426), Actividades Comerciales/Ocio (0.405)

3150-20000 Hz

Caudal de Motocicletas-Ciclomotores (0.499), Actividades Comerciales/Ocio (0.426),
Caudal de Vehiculos Ligeros (0.408), Caudal de Autobuses (0.356), Caudal de
Vehiculos Pesados (0.319).

Nota: Entre paréntesis se especifica el nivel de correlacion mediante el factor r de Pearson.

la prediccion de los indicadores sonoros. Los descriptores
que son estimados con mayor exactitud (tabla 4) son los
pardmetros L., L., y TSLV, mientras que los descriptores
CF, bandas de 1/3 de octava (20 Hz — KHz) y L;-Laq son

estimados con un nivel de precision ligeramente inferior.
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Como observamos en la figura 3, el factor de
correlacion R? varia dependiendo de la banda de 1/3 de
octava considerada. Las bandas con un mayor valor del
factor R? estan localizadas entre los 125-3150 Hz, mientras
que las bandas con muy menor grado de correlacion estan
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Tabla 5. Error medio de prediccion (MPE) y valor R? de los conjuntos de entrenamiento

Conjunto 1 Conjunto 2

Conjunto 3 Conjunto 4 Conjunto 5

Descriptores

Acusticos

MPE R? MPE R?

MPE R?

MPE R? MPE R?

Lyeq [dB(A)] [0.71£0.64 | 0.96 [0.70+0.67 | 0.96

0.71+0.69 | 0.96

0.68+0.62 | 0.97 |0.70+£0.63 | 0.97

L. [dB] [0.86+0.80| 0.92 |0.94+0.81| 091 |[0.89+0.76| 0.92 |0.88+0.78| 0.92 |0.89+0.79| 0.92
Le-Lieq |0.85+0.78 | 0.83 [0.90+0.80| 0.82 |0.86+0.78| 0.83 |0.78+0.72| 0.86 [0.83+0.76| 0.84
TSLV [dB?] |0.91+0.84| 0.98 |0.92+0.87| 0.98 [0.89+0.88| 0.98 |0.92+0.90| 0.98 |0.91+£0.92| 0.98

CF 0.15+0.17| 0.86 [0.15+0.17| 0.86

0.15+0.16 | 0.87

0.14+0.16 | 0.87 |0.14+0.16| 0.87

Bandas de
1/3 de octava| 1.54+1.46 0.89
[Hz]

1.59+1.46| 0.89

1.57+£1.48| 0.89

1.51+1.44) 090 |[1.52+1.45| 0.90

Tabla 6. Error medio de prediccion (MPE) y valor R? de los conjuntos de validacion.

Conjunto 1 Conjunto 2

Descriptores

Conjunto 3 Conjunto 4 Conjunto 5

Acusticos

MPE R? MPE R?

MPE R?

MPE R? MPE R?

Lae [dB(A)] | 0.82+0.76 | 0.93 |0.86+1.05| 0.93

0.85£0.95 | 0.94

0.83£0.92 | 0.95 |0.90+0.81 | 0.95

L., [dB] 0.90£0.73 | 091 |1.08+0.84 | 0.90 |0.97+0.85| 091 |1.05£0.89| 0.91 |1.04+£0.86| 0.91
Leg-Liaeq 0.86+0.70 | 0.82 | 1.05+£0.95| 0.78 |0.92+0.83 | 0.82 |1.02+0.93 | 0.82 |0.97£091 | 0.80
TSLV [dB?] | 0.96+1.05| 0.98 |1.14+1.25| 0.97 |1.10£1.15| 0.97 |1.18+1.12| 0.97 | 1.07£1.18 | 0.96
CF 0.15+0.15| 0.85 |0.16+0.18 | 0.87 |0.15+0.16 | 0.89 |0.16+£0.16 | 0.89 |0.14+0.15| 0.89

Bandas de 1/3
de octava
[Hz]

1.70+1.69 | 0.83 | 1.79+1.86 | 0.85

1.76+1.78 | 0.86

1.72+1.73 | 0.87 | 1.76+1.72 | 0.86

situadas entre 20-31.5 Hz, 80-100 Hz y 16-20 KHz. Sin
embargo, observando el valor medio del factor R? de los 5
conjuntos de datos, verificamos que el valor minimo es 0.77,
alcanzando valores de 0.92.

En vista de los resultados obtenidos, podemos establecer
que la red neuronal propuesta es capaz de predecir con una
considerable precision y exactitud el nivel de presion sonora
(ponderado A y no ponderado), asi como la composicion
temporal y espectral de los diferentes tipos de situaciones
presentadas a la red, situaciones que incluyen una gran
heterogeneidad y complejidad (caracteristicas de las
aglomeraciones urbanas).
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4.4. Comparacion con los resultados obtenidos
mediante regresion lineal multiple

Una vez analizada la precision y exactitud del modelo de
prediccion basado en redes neuronales, hemos comparado
los resultados obtenidos con los resultados que obtendriamos
si utilizaramos una regresion lineal multiple (a partir de las
mismas variables de entrada), en su lugar.

Observando los resultados mostrados en la tabla 7,
podemos establecer que la utilizacion de una red neuronal
supone una considerable mejora en cuanto a la consecucion
de un mayor grado de precision y exactitud en la estimacion
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Figura 3. Valor R? de las bandas de 1/3 de octava (20-20000 Hz)
para los conjuntos de validacion

de los parametros acusticos utilizados, especialmente para
los parametros L.,-La, ¥y bandas de 1/3 de octava.

Por lo que respecta al valor del factor R? de las distintas
bandas de 1/3 de octava, obtenido mediante la utilizacién de
la red neuronal propuesta y una regresion lineal multiple
(figura 4), comprobamos que la red neuronal estima con
mayor precision todo el espectro sonoro.

Por otro lado, al igual que en el caso de la utilizacion de
la red neuronal propuesta (figura 3), observamos que
utilizando una regresion lineal multiple, las bandas con
mayor valor del factor R? son las comprendidas entre 125-
3150 Hz, sin embargo, en este caso la estimacion de las muy
bajas y las muy altas frecuencias se realiza con un nivel de
precision muy bajo.

4.5. Andlisis de los casos atipicos

Tras analizar la capacidad de prediccion de la red neuronal
para el conjunto de los 533 registros, los cuales incluyen, como
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Figura 4. Comparacion de los resultados obtenidos mediante la red
neuronal propuesta y una regresion lineal multiple en cuanto al va-
lor R? de las bandas de 1/3 de octava (20-20000 Hz) para los con-
Jjuntos de validacion
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Figura 5. Valor del error medio de prediccion (MPE) para las bandas
de 1/3 de octava (20-20000 Hz) de los casos atipicos analizados

hemos mencionado anteriormente, una gran heterogeneidad de
situaciones acusticamente relevantes, se ha analizado la
respuesta del modelo a una serie de casos atipicos, situaciones

Tabla 7. Comparacion de los resultados obtenidos mediante la red neuronal propuesta y una regresion lineal multiple

Entrenamiento Validacion
Descf'lp.tores Red Neuronal Regresion Lineal Multiple Red Neuronal Regresion Lineal Multiple
Acusticos
MPE R2 MPE R? MPE R2 MPE R2
Laeq [dB(A)] | 0.76+0.72 0.96 1.92+1.80 0.67 0.87+0.90 0.94 1.96+1.78 0.71
L., [dB] 0.924+0.83 0.91 1.70+1.43 0.69 1.01+0.89 0.91 1.79+1.47 0.71
Leg-Liaeq 0.85+0.78 0.84 1.50+1.17 0.51 1.03+0.99 0.81 1.96+1.56 0.29
TSLV [dB?] 0.90+0.87 0.98 2.974+2.93 0.77 0.92+1.00 0.97 2.84+2.56 0.75
CF 0.14+0.16 0.87 0.16+0.21 0.75 0.16+0.16 0.88 0.19+0.30 0.75
Bandasde 13| | 5o, 51 | 90 2.9242.67 0.61 1.8241.78 | 0.86 | 3.1542.83 0.56
de octava [Hz]
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Tabla 8. Descripcion de los casos atipicos analizados.

Caso Descripcion
1 Periodo nocturno con un muy alto tiempo de estabilizacién del nivel sonoro.
2 Plaza urbana con la presencia de una fuente de agua.
3 Localizacion con una muy reducida intensidad de trafico rodado.
4 Localizacion con una gran cantidad de vehiculos con sirena.
5 Congestion de trafico.

Tabla 9. Valor del error medio de prediccion (MPE) de los casos atipicos analizados

Descriptor Actistico Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Promedio
Laeq [AB(A)] 0.27 0.42 0.27 0.30 0.29 0.47+0.26

L., [dB] 0.19 0.25 0.71 0.65 1.15 0.66+0.32
Leq-Lacq 0.23 0.24 1.03 0.47 0.93 0.55+0.52

TSLV [dB?] 1.70 0.40 1.48 4.92 0.37 1.50£1.77

CF 0.32 0.05 0.02 0.62 0.07 0.16+0.18

Nivel Si’/‘;":ztfva:das del 510 0.72 1.95 1.07 132 1.5241.34

donde aparecen valores extremos en algunas de las variables de
entrada. Este tipo de situaciones son muy frecuentes en las
aglomeraciones urbanas. Los casos atipicos seleccionados se
pueden observar en la tabla 8.

En la tabla 9, se puede observar que para cada uno de los
descriptores acusticos, entre el 60 y 100% de los casos
atipicos estudiados tienen un error medio de prediccion
menor que el MPE promedio de los 5 conjuntos de
validacion para el mismo descriptor (tabla 6). Para los
descriptores L., y Le-Laeq €] porcentaje de casos atipicos con
MPE menor que el MPE promedio de los 5 conjuntos de
validacion es del 80 %, mientras que para los descriptores
TSLV, CF y composicion espectral (bandas de 1/3 de octava)
es del 60 %. Para el caso del descriptor L,.,, todos los casos
estudiados tienen un MPE mas reducido que el MPE de los
5 conjuntos de validacion.

En la figura 5, se muestra el error medio de prediccion de
los casos atipicos analizados, para las bandas de tercio de
octava entre 20 Hz y 20 KHz. En este caso se verifica que los
mayores valores de MPE aparecen entre 40 Hz — 100 Hz, asi
como por encima de 6300 Hz..

Conclusiones

Los paisajes sonoros urbanos estdn fuertemente
afectados por el trafico rodado, sin embargo, en un ambiente
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urbano podemos encontrar situaciones en las que el trafico
rodado no tiene una incidencia directa (e.g. parques urbanos,
paseos peatonales, ubicaciones comerciales, etc.). Ademas,
el impacto del trafico rodado sera diferente dependiendo de
multitud de factores, e.g. intensidad de trafico, tipo de flujo
de circulacion, tipo de vehiculo, velocidad de circulacion,
pendiente, etc., asi como la propagacion sonora sera
diferente dependiendo de la geometria de la calle, tipo de
superficie de rodadura, etc. Esto genera la aparicion de
diferentes tipos de paisajes sonoros urbanos, los cuales,
como hemos observado en este trabajo (seccion 4.1), tienen
caracteristicas acusticas totalmente diferentes. Todo esto
genera la aparicion, en la ciudad, de una amplia variedad de
situaciones, que deben ser modeladas con el fin de conseguir
una prediccion de las caracteristicas temporales y espectrales
asi como del nivel de presion sonora, con la meta final de
evaluar y gestionar los diferentes espacios sonoros urbanos,
los cuales son percibidos e interpretados por la poblacion,
ademas de por factores no acusticos tales como informacion
aportada, valor para el oyente, contexto social, etc., en
funcion de su magnitud (nivel de presion sonora) y su
composicion temporal y espectral.

En vista de los resultados obtenidos, podemos concluir
que la red neuronal propuesta logra una buena prediccion de
la composicion temporal y espectral, asi como del nivel de
presion sonora (ponderado A y no ponderado) con una gran
precision y exactitud. Esta metodologia y los resultados
obtenidos, nos permiten ser optimistas con la posibilidad de

Revista de Acustica. Vol. 41. N 1y 2



Modelo basado en redes neuronales para predecir la estructura temporal y espectral de paisajes sonoros urbanos

tener una herramienta para la prediccion del nivel de presion
sonora y de la composicion temporal y espectral, la cual
pueda ayudar a la integracion de las variables actsticas en la
planificacion urbana, con el objetivo final de adaptar los
paisajes sonoros urbanos a la poblacion que interactiia con
ellos.
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