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RESUMO

O comportamento acustico de materiais porosos a base de betdo
¢ uma tematica sempre relevante em engenharia, na constante
tentativa de controlo do ruido, em particular em ambientes
externos. As estratégias de previsdo baseiam-se geralmente em
modelos tedricos, usando abordagens de fluido equivalente, e
requerem o conhecimento a priori de uma série de pardmetros
macroscopicos. No entanto, sua determinagdo nem sempre ¢
simples ou sequer exequivel, o que dificulta a aplicacdo geral
desses modelos. Neste trabalho, uma abordagem baseada em
aprendizagem computacional ¢ implementada e testada para o
caso especifico de betdo poroso com agregados de argila
expandida. Assim, ¢ utilizado um conjunto reduzido de
pardmetros de entrada, o que constitui uma vantagem
significativa quando comparado com modelos como
Horoshenkhov-Swift ou Johnson-Champoux-Allard,
permitindo uma previsdo mais simples das caracteristicas de
absor¢ao sonora destes materiais.

ABSTRACT

The acoustic behaviour of porous concrete-based materials is a
relevant topic in noise control engineering, in particular in
outdoor environments. Prediction strategies usually rely on
theoretical models, using fluid-equivalent approaches, and
require the a-priori knowledge of a number of macroscopic
parameters. However, their determination is not always simple
or even feasible, which hinders the general application of such
models. In the present work, a machine-learning based
approach is implemented and tested for the specific case of
porous concrete with expanded clay aggregates. In this scope,
a reduced set of input parameters is used, which constitutes a
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significant advantage when compared with models such as
Horoshenkhov-Swift or Johnson-Champoux-Allard, allowing
for a simpler prediction of the sound absorption characteristics
of such materials.

Palavras-chave — redes neuronais artificiais, coeficiente de
absor¢do sonora, acustica.

1. INTRODUCAO

Os materiais porosos, em consequéncia de possuirem, entre
outras caracteristicas, baixa densidade, bom comportamento
térmico e acustico (e aceitavel, pelo menos para algumas
finalidades, comportamento mecanico), sdo, atualmente,
utilizados numa vasta gama de aplicagdes. Sao produzidos
recorrendo a materiais como argila expandida, lava, xisto, ou
cinzas vulcanicas, entre outros materiais [1]. A performance
superior dos materiais porosos (relativamente ao betdo de
densidade normal, e nos aspetos mencionados acima) deve-se
precisamente a estrutura porosa e a elevada resisténcia ao calor
dos agregados que os compdem, o que pode traduzir-se numa
redugdo significativa do consumo energético, em edificios onde
sejam aplicados [1]. Dada a sua eficdcia no controlo passivo de
ruido, sdo muitas vezes utilizados com essa finalidade, quer em
espagos interiores quer em espacos exteriores.

No entanto, e dependendo da aplicagdo pratica pretendida, é
também extremamente importante definir (ou prever) outros
parametros. Existem diversos modelos que permitem a
previsdo de propriedades actsticas a partir de parametros
macroscopicos. Um exemplo destes modelos ¢ o desenvolvido
por Attenborough [2], que descreve caracteristicas acusticas de
materiais fibrosos e granulares a partir de cinco parametros:
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porosidade, resisténcia ao fluxo, tortuosidade, o fator de forma
e de fluxo constante e o fator de forma dinamico.

Esta contextualizagdo serve para salientar que o conhecimento
ndo s6 dos parametros acusticos, mas também das propriedades
intrinsecas dos materiais ¢ de particular interesse [3], revela-se
fundamental na estimativa dos seus comportamentos ¢ serve
diversos propositos, tais como o controlo de qualidade durante
o seu processo de fabrico ou a previsdo do comportamento in-
situ. Existem, claramente, esfor¢cos no sentido de se alcangar
um unico método de caracterizagdo destes materiais, ou pelo
menos um set reduzido de metodologias capazes de caracterizar
a grande maioria de materiais acusticos [4].

Sera assim extremamente 1til o desenvolvimento de
metodologias machine learning que possam ser aplicadas na
previsdo de pardmetros relevantes no comportamento acustico
de materiais. Refira-se que existem ja diversos estudos que
recorrem a técnicas de machine learning para, por exemplo,
prever o comportamento mecanico de betdo composto por
agregados leves, com recurso a programagdo de expressdo
genética [5] [6] [7], metodologias de inferéncia Bayesiana [8],
ou mesmo redes neuronais artificiais [9].

2. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

A aplicagdo de inteligéncia semelhante 8 humana em maquinas
pode ser alcancada através da utilizagdo de algoritmos de
aprendizagem para, até certo ponto, mimetizar o modo de
funcionamento (e de aprendizagem) do cérebro humano. O
cérebro humano consegue, instantaneamente e sem dificuldade,
processar uma sequéncia de algarismos manuscritos.

No entanto, escrever um cédigo para compor um programa de
computador que faga exatamente o mesmo que o0 nosso cérebro
faz ja ndo ¢ tdo simples. Uma tarefa tdo elementar para o nosso
cérebro como o reconhecer formas assume uma outra dimensao
quando se pretende criar uma instru¢ao automatizada.

As redes neuronais artificiais abordam esta questdo de forma
diferente. Tiram partido de uma base de dados de tamanho
consideravel que utilizam como exemplos de treino, e
desenvolvem um sistema que aprende a partir destes exemplos
de treino, ou, por outras palavras, inferem regras que lhes
permitem reconhecer e classificar os digitos manuscritos da
figura 1 [10].

Como algoritmo supervisionado, uma rede neuronal artificial
utiliza um dado set de pardmetros de entrada e de resposta e
treina um modelo que possibilita a previsdo desses parametros
de resposta na presenca de novos parimetros de entrada,
permitindo a comparagdo dos valores previstos com os valores
reais, o que permite a melhoria da precisio do modelo de
previsao.

Esta metodologia pode ser utilizada para facilitar atividades
humanas de importancia fundamental, como por exemplo em
ensaios ndo destrutivos em contexto de monitorizagdo da
condicdo de estruturas ja edificadas e em utilizacdo, na

identificagdo e avaliacdo de patologias, avaliagdo do risco de
deslizamentos de terra e acompanhamento do ritmo de
desenvolvimento de fissuras através de emissdes acusticas
[11]-[14], previsdo de parametros mecanicos e fisicos [15]—
[17] através da redugdo ou substitui¢do completa de ensaios de
laboratdrio ou de campo, avaliagdo do estado de meteorizagio
de macicos rochosos [18] ou mesmo para prever pardmetros
macroscopicos de materiais granulares, como porosidade [19],
tortuosidade e permeabilidade através da analise de imagens
[20], [21], propaga¢do de ultrassons [22] ou coeficiente de
absor¢do sonora [23].

3. METODOLOGIA

Para a realizacdo deste estudo, foram utilizados resultados da
absorcdo sonora reais de materiais porosos (betdo poroso
fabricado com argila expandida), obtidos em contexto de
ensaios laboratoriais. Foram preparadas 3 misturas diferentes,
com granulometrias variando entre 0-2mm, 2-4mm e 3-8mm.

Os resultados destes ensaios demonstraram a existéncia de
correlagdes entre alguns destes pardmetros macroscopicos,
nomeadamente entre a resisténcia ao fluxo de ar e a densidade,
e entre a tortuosidade e o quociente entre a densidade ¢ a
porosidade [27]. De seguida, e considerando estas relacdes,
simularam-se dados de coeficientes de absor¢do sonora no
intervalo de frequéncias 125Hz-2000Hz, considerando
parametros fisicos especificos (tortuosidade, porosidade aberta,
resisténcia ao fluxo, desvio padrdo da dimenséo dos poros, ¢ a
espessura) e parametros acusticos relevantes e que influenciam
a absor¢@o sonora dos materiais (nimero de onda e densidade
complexos ¢ compressibilidade), repetindo o procedimento
1500 vezes, de forma a criar uma base de dados de elementos
sintéticos de dimensdo consideravel. Foi ainda adicionado um
fator de erro aleatdrio, nunca superior a 5%, aquando da
simulagdo dos parametros tortuosidade e resisténcia do fluxo
de ar, assim como na determinagdo do coeficiente de absor¢ao.

Posteriormente, desenvolveram-se modelos de aprendizagem
computacional, recorrendo a redes neuronais artificiais (RNA).

Os dados gerados na primeira fase

deste estudo foram utilizados no L =
. . H =
treino destes modelos machine ®
learning, e os resultados sdo ]
comparados com os resultados —
numéricos e experimentais. O & l:l\
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sigmoide) na segunda camada (ver

esquema geral na figura 1). Os Figura 1- Esquema Ida rede
. neuronal desenvolvida

resultados apresentam-se de seguida.



4. RESULTADOS

Foi determinada a correlagdo entre os pardmetros de entrada e
o coficiente de absor¢do, tendo-se observado que os fatores que
mais influenciam o coeficiente de absorcao sdo: a frequéncia e
a espessura, seguidos dos parametros tortuosidade, porosidade
aberta e resisténcia ao fluxo de ar, e finalmente o parametro
desvio padrio da dimensdo dos poros.

Matriz de Correlagdo

Caracteristicas

Caracteristicas e Alvo
Figura 2 — Matriz de correlagdo entre os parametros de entrada e o

alfa.

Face a esta correlagdo determinada, decidiu-se criar modelos de
redes neuronais artificiais que considerassem um numero
variavel de parametros de entrada (explanado na Tabela 1).

Tabela 1 — Designacdo do modelo RNA desenvolvido, e pardmetros
considerados.

DESIGNACAO DO N

MODELO RNA PARAMETROS CONSIDERADOS
Modelo 2 Frequéncia e Porosidade aberta
Modelo 3 Frequéncia, Porosidade aberta, e

Espessura
Modelo 4 Frequéncia, Porosidade aberta, Resist.
Fluxo, ¢ Espessura
Modelo 5 Frequéncia, Porosidade aberta, Resist.
Fluxo, Tortuos., e Espessura

Modelo 6 Todos os parametros (6)

A figura seguinte (figura 3.a)) apresenta a evolu¢do de uma
métrica de avaliacdo do treino de uma RNA, o Mean Squared
Error (MSE) ao longo das 100 épocas de treino da RNA,
determinado através da seguinte expressao (Eq 1).

n
1 R
MSE =;Z(Ai —A)? (Eq.1)
i=1

com 7z sendo o numero total de dados, 4; os valores observados
e A; os valores previstos pela RNA. A figura 3.b) apresenta o
valor final para as métricas de avaliagio RMSE, MSE e MAE
obtidos pelo treino da RNA para os diferentes modelos
treinados (desde 2 a 6 varidveis de entrada). Quanto mais
baixos forem estes valores, mais preciso e fiavel é o
comportamento da rede. As métricas RMSE ¢ MAE foram
determinados pelas seguintes expressoes (Eq. 2 e Eq. 3,

respetivamente).
RMSE = (Eq.2)
n
1 "
MAE =— > |4; = A (Eq.3)
i=1
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Figura 3 — Evolugdo do MSE ao longo do treino da RNA (a)
Métricas de performance finais com diferentes numero de

variaveis (b).



Como se depreende da analise da figura 3.a), o modelo que
considerou apenas duas varidveis ndo evoluiu de forma tdo
positiva como os restantes modelos, ¢ isso traduz-se em
previsdes menos eficazes do coeficiente de absorg¢@o. O que se
verifica também ¢é que os modelos com melhor comportamento
(nesta configuracdo, com estas configuracdes que influenciam
0s parametros macroscopicos), sdo os modelos treinados com 4
e 6 variaveis.

A figura 3.b) mostra que o modelo que considera apenas 2
varidveis ndo ¢ satisfatorio, apresentando os valores mais
elevados de todas as métricas de avaliagdo. O que também se

PrevisGes RNA vs Experimental
T

pode concluir é que ndo existe grande melhoria destas métricas
a partir do modelo que considera 3 variaveis (frequéncia,
espessura e porosidade aberta), verificando-se uma tendéncia
para uma horizontalizagdo das curvas.

A figura 4 mostra a comparagdo entre as curvas do coeficiente
de absor¢do  previstas pelos diferentes modelos RNA
desenvolvidos e a curva obtida através de ensaio laboratorial
(curva a negro cheio), para 3 misturas diferentes. Salienta-se
que o treino das RNA para cada mistura considerou as relagdes
especificas entre os parametros de entrada, mencionados
anteriormente.
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Pode-se retirar da anélise da figura anterior que os modelos de
RNA desenvolvidos acompanham de modo muito evidente a
curva obtida em laboratorio, com a exce¢dao dbvia do modelo
que considerou apenas dois pardmetros, que se revelou
claramente incapaz de prever o comportamento real das
amotras ensaiadas.

Naturalmente, o modelo 6 revelou um comportamento bastante
preciso e similar a curva experimental, no entanto, o modelo 3
j& conseguiu previsdes interessantes, conseguindo, a par do
modelo 4, uma resposta praticamente idéntica (tendo até
superado a previsdo do modelo 6 no caso da mistura 3 com 4
céntimetros de espessura.

5. CONCLUSOES

A tentativa de previsdo do comportamento acustico de
materiais porosos a base de betdo assume relevancia
consideravel em engenharia baseia-se geralmente em modelos
tedricos, usando abordagens de fluido equivalente, e exigem o
conhecimento prévio de diversos parametros macroscopicos.
Este trabalho demonstrou a adequabilidade da aplicagdo de
metodologias machine learning na previsao do coeficiente de
absor¢do sonora destes materiais, demonstrando que a
utilizagdo de um numero reduzido de pardmetros
macroscopicos no treino de modelos de RNA alcanga
resultados muito satisfatérios na previsdo do coeficiente de
absor¢@o sonora de betdes porosos. As métricas de avaliacdo
MAE, MSE e RMSE demonstraram a convergéncia dos
modelos desenvolvidos (com a excecdo do modelo 2), e a
comparacao das curvas obtidas pelos modelos RNA e a curva
obtida experimentalmente demonstrou a adequabilidade desta
abordagem.

Adicionalmente, foi possivel aferir que os modelos 3 ¢ 4
alcangaram previsdes muito proximas do modelo 6 (que
considerava todos parametros), o que, aliado a tendéncia para a
estagnacdo dos valores das métricas RMSE a partir do modelo
3 (observaveis na figura 3.b)), pode levar a concluir que serdo
modelos mais limpos e isentos de eventual ruido que a inclusdo
do parametro tortuosidade dos poros introduz no treino nos
modelos 5 e 6.
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