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RESUMO

Os sistemas coerentes digitais revolucionaram as redes de comunicações ópticas, aumentando drastica-
mente a eficiência espectral. No entanto, sua capacidade máxima ainda é limitada pela combinação de
ruído e distorção não linear. Para aumentar ainda mais a capacidade do sistema, o impacto da distorção
não linear pode ser mitigado empregando inteligência artificial. Neste trabalho, foram aplicados per-

ceptrons multicamadas (Multilayer perceptron, MLPs) para reduzir a razão de erro de bit (Bit error

rate, BER) em um sistema de comunicação óptica coerente digital não repetido que utiliza polarização
dupla e modulação de amplitude em quadratura de 16 níveis (DP-16QAM). Foram consideradas duas
abordagens diferentes: um MLP opera sobre cada polarização independentemente (Single polarization,
SP) e um MLP que processa as duas polarizações simultaneamente (Dual polarization, DP). Foi
possível notar que a BER reduziu de 0, 8× 10−4 para 0, 4× 10−4 para o caso de SP e de 0, 8× 10−4

para 0, 2× 10−4 para o caso de DP. Ou seja, os resultados numéricos revelam que o processamento de
ambas as polarizações resulta em um melhor desempenho de compensação, uma vez que a interferência
não linear entre polarizações é parcialmente mitigada. Em termos de complexidade, no entanto, o
processamento de uma única polarização requer um número significativamente menor de operações.

PALAVRAS-CHAVE: Compensação não linear. Comunicações ópticas. Perceptron multicamadas.



ABSTRACT

Coherent digital systems have revolutionized optical communication networks, significantly enhancing
spectral efficiency. However, their maximum capacity is still constrained by a combination of noise
and nonlinear distortion. To further increase system capacity, the impact of nonlinear distortion can
be mitigated using artificial intelligence. In this study, we employ Multilayer Perceptrons (MLPs) to
reduce the Bit Error Rate (BER) in an unrepeated coherent digital system utilizing dual-polarization
and 16-level Quadrature Amplitude Modulation (QAM). Two distinct approaches were considered:
one MLP operates on each polarization independently (Single Polarization - SP), and another MLP
processes both polarizations simultaneously (Dual Polarization - DP). It was observed that the BER
decreased from 0.8× 10−4 to 0.4× 10−4 for the SP case and from 0.8× 10−4 to 0.2× 10−4 for the DP
case. These numerical results reveal that processing both polarizations leads to better compensation
performance, as nonlinear interference between polarizations is partially mitigated. However, in terms
of complexity, processing a single polarization requires a significantly smaller number of operations.

KEYWORDS: Nonlinear compensation. Optical communications. Multilayer perceptron.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 MOTIVAÇÃO

Dada a utilização em larga escala das aplicações multimídia e a migração para serviços em nuvem,
os provedores de Internet são desafiados a fornecer taxas de transmissão cada vez mais altas (CISCO. . . ,
2016).Visando atender estes requisitos, os sistemas de comunicações ópticas foram aperfeiçoados
ao longo do tempo, migrando de estruturas tradicionais de modulação de intensidade com detecção
direta para estruturas coerentes digitais (EL-NAHAL, Fady I, 2018). Dessa forma, os sistemas de
comunicações ópticas tradicionais, nos quais as informações eram transmitidas apenas pela variação da
intensidade de uma onda de luz, têm sido gradualmente substituídos por arranjos mais sofisticados nos
quais a amplitude, a fase e a diversidade de polarização são exploradas para alcançar maior eficiência
espectral (KIKUCHI, Kazuro, 2011).

Os sistemas coerentes digitais foram inicialmente adotados para arranjos de longa distância a
fim de aumentar a capacidade de transmissão neste tipo de rede. No entanto, conforme a eletrônica
avançou e as técnicas de processamento digital de sinal (Digital signal processor, DSP) se tornaram
mais sofisticadas, esses sistemas passaram a ser aplicados em estruturas de menor alcance, como redes
de acesso e sistemas de interconexão entre data centers. Como exemplo, o padrão de comunicação
400ZR para conexão entre data centers (OIF, 2020), lançado em maio de 2020, tem como objetivo
suportar até quatro conexões Ethernet de 100Gbps multiplexadas, utilizando modulação em amplitude
de quadratura de 16 níveis com dupla polarização (Dual polarization 16-ary quadrature amplitude

modulation, DP-16QAM). Esse padrão considera dois modos de operação: um sistema de canal único
sem amplificação e um sistema amplificado com multiplexação de comprimento de onda ( Wavelength

division multiplexing, WDM). Em ambos os casos, o sistema é limitado pela combinação de ruído
aditivo e distorção não linear induzidas pelo efeito Kerr da fibra.

O efeito Kerr é o efeito optoeletrônico pelo qual o índice de refração do meio varia na presença de
ondas eletromagnéticas de alta intensidade (AGRAWAL, 2000). Em sistemas de transmissão por fibra,
esse efeito gera três distorções de sinal bem conhecidas, denominadas automodulação de fase (Single

phase modulation, SPM), modulação de fase cruzada (Cross-phase modulation, XPM) e mistura
de quatro ondas (Four wave mixing, FWM). A distorção dominante entre as citadas depende da
configuração do sistema óptico utilizado.

1.2 JUSTIFICATIVA DO PROBLEMA E SOLUÇÃO PROPOSTA

Devido à natureza estocástica do ruído aditivo, é difícil compensar seus efeitos por meio de DSP. Por
outro lado, a distorção não linear é determinística e seu efeito pode ser pelo menos parcialmente
mitigada no domínio digital após a fotodetecção do sinal no receptor.

Os primeiros métodos de compensação de não linearidades eram baseados em inversão de modelo,
sendo os equalizadores baseados em retropropagação digital (Digital back-propagation, DBP) (??) e a
função de transferência da série inversa de Volterra (Inverse Volterra Series Transfer Function, IVSTF)
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extensivamente estudados (GAO; ZHANG; GU, 2013), (Giacoumidis, Elias et al., 2014). No entanto,
o custo computacional e a latência resultante desse algoritmos são fatores limitantes para aplicações
em tempo real. Logo, o desenvolvimento de um método de compensação de não linearidades com
baixo custo computacional é imprescindível para atingir as demandas de qualidade de serviço da rede.

Desse modo, os equalizadores baseados em inteligência artificial têm surgido como uma solução
que equilibra desempenho e custo computacional. As redes neurais artificiais (Artificial neural

network, ANNs) têm atraído cada vez mais atenção devido à sua flexibilidade e adaptabilidade a
diferentes problemas (ALDAYA, Ivan et al., 2020a), (KUROKAWA, Yuichiro; KYONO, Takeru;
NAKAMURA, Moriya, 2020). Dentro deste contexto, o presente trabalho busca aplicar algoritmos
perceptron multicamadas (Multilayer perceptron, MLP) para a compensação dos efeitos não lineares
em sistemas ópticos digitais coerentes visando encontrar um balanço entre desempenho e custo
computacional. Serão analisados os resultados considerando configurações com polarização simples e
polarização dupla de modo a validar se existe melhora de desempenho ao processar simultaneamente
as duas polarizações. Caso haja, verificar se o possível aumento de custo computacional é justificável.

1.3 OBJETIVO DO TRABALHO

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um equalizador não linear baseado
em MLP capaz de mitigar o efeito de não linearidades em interconectores ópticos empregando o
formato de modulação 16QAM. Para atingir este objetivo, os seguintes objetivos particulares devem
ser alcançados:

1. Aprofundamento do conhecimento dos efeitos não lineares na transmissão por fibra.

2. Otimização do número de neurônios na camada oculta.

3. Comparação do desempenho quando cada polarização é processada independentemente e quando
são processadas de forma simultânea.

4. Análise do custo computacional de ambas abordagens.

1.4 ORGANIZAÇÃO DO DOCUMENTO

Este trabalho de conclusão de curso é apresentado em seis capítulos. No segundo capítulo é descrito
o embasamento teórico relacionado aos sistemas de comunicações ópticas. No terceiro capítulo são
apresentados os conceitos básicos relacionados as ANNs e ao modelo MLP. O quarto capítulo contém
as especificações técnicas do sistema de comunicação óptica considerado utilizando o software VPI

Transmission Maker, bem como os parâmetros a serem otimizados no MLP. No quinto capítulo são
apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da simulação realizada. Finalmente, no sexto
capítulo são destacadas as principais conclusões obtidas e discutidos os possíveis trabalhos futuros que
podem ser realizados com base nesse estudo.
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2 COMPENSAÇÃO DE DISTORÇÃO NÃO LINEAR BASEADA EM MLPS

2.1 SISTEMAS DE COMUNICAÇÕES ÓPTICAS COERENTES DIGITAIS

A propagação do sinal por meio de uma fibra óptica é um processo complexo, no qual diversos
efeitos de transmissão interagem. Entre os efeitos lineares que afetam a propagação, podemos citar a
dispersão cromática, a dispersão de modo de polarização, a atenuação e o ruído de fase, enquanto os
mecanismos não lineares podem ser divididos em efeito Kerr e espalhamento estimulado da luz, que
podem ser classificados como espalhamento estimulado de Brillouin e espalhamento estimulado de
Raman (AGRAWAL, 2000).

Em comunicações ópticas, um receptor é considerado coerente se for capaz de recuperar as
informações da amplitude e da fase por meio de detecção intradina e isso requer um oscilador local
(Local oscillator, LO) misturado com o sinal de entrada de modo a gerar uma interferência entre
os dois sinais, denominado batimento, detectado por fotodetectores que recebem as informações de
amplitude, fase e/ou frequência do sinal enviado (KIKUCHI, Kazuro, 2011). Na recepção intradina, a
frequência do LO e da portadora não são iguais, mas são bem próximas e os desvios de frequência e
fase são corrigidos com o uso de um DSP.

2.1.1 Efeitos lineares em fibras ópticas

Os efeitos lineares descritos abaixo consideram um sistema de comunicação óptica coerente digital
que utiliza uma fibra monomodo padrão (Standard single monomode fiber, SSMF).

Em transmissão por fibras ópticas, um dos efeitos mais comuns é a atenuação, definida como a
perda gradual de intensidade do sinal à medida que este viaja ao longo da fibra. Essa perda é causada
por fenômenos como dispersão e espalhamento de luz pelas moléculas do material da fibra, sendo o
mecanismo fundamental de perda o espalhamento Rayleigh.

O espalhamento Rayleigh é gerado por variações de densidade do meio na escala do comprimento
de onda do sinal (λ). Portanto, para combater a atenuação são utilizados amplificadores ópticos como
os de fibra dopada a érbio (erbium-doped fiber amplifier, EDFA) de modo a regenerar o sinal em
intervalos regulares (AGRAWAL, 2012).

A dispersão cromática (Chromatic dispersion, CD) é o efeito no qual diferentes comprimentos de
onda viajam com velocidades distintas dentro da fibra óptica, o que gera interferência intersimbólica
(ISI, Intersymbol interference).A ISI é a sobreposição de símbolos adjacentes na chegada do receptor,
o que dificulta a recuperação da informação original (AGRAWAL, 2012). A compensação da CD pode
ser feito por meio de fibras compensadoras de dispersão (Dispersion-compensating fiber, DCF) ou por
meio de DSP (AGRAWAL, 2012).

A dispersão do modo de polarização (Polarization mode dispersion, PMD) ocorre devido aos
desvios na simetria cilíndrica da fibra, que por sua vez geram o efeito da birrefringência, isto é, os
diferentes modos de polarização viajam com diferentes velocidades dentro da fibra. A PMD é um
efeito intrinsecamente estocástico e os modelos analíticos que a descrevem são bastante complexos.
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No entanto, as técnicas de DSP são capazes de compensar a parte linear desse efeito (AGRAWAL,
2012).

O ruído de fase linear é caracterizado por variações aleatórias na fase do sinal causadas pela
emissão espontânea nos lasers do transmissor e do receptor. Esse efeito gera rotação da constelação
e é considerado crítico, pois as alterações de fase são estocásticas e não ergódicas. A ocorrência
deste efeito está diretamente relacionado à largura de linha dos lasers do receptor e transmissor e
sua compensação também pode ser realizada por meio de DSP por métodos como o de busca cega
(AGRAWAL, 2012).

Por fim, o ruído aditivo pode ocorrer nos domínios óptico e elétrico. No domínio óptico, a principal
fonte de ruído provêm da emissão espontânea amplificada (Amplified spontaneous emission, ASE),
visto que ocorrem emissões espontâneas nos amplificadores ópticos que geram fótons com amplitude
e fase aleatórias que são amplificados junto ao sinal óptico. No domínio elétrico, o ruído ocorre
durante a fotodetecção e pode ser térmico devido ao movimento aleatório dos elétrons no fotodetector
ou shot, relacionado à natureza discreta da corrente elétrica. O ruído shot é mais significativo em
sistemas ópticos digitais coerentes, pois o receptor mistura o sinal com um LO com um nível potência
considerável (AGRAWAL, 2012).

2.1.2 Efeitos não lineares

Em sistemas de comunicações ópticas a maioria das não linearidades são provenientes das fibras
ópticas (AGRAWAL, 2012). Estes efeitos ocorrem principalmente devido à polarização do meio
dielétrico e pela propagação de campos eletromagnéticos intensos.

O espalhamento estimulado da luz é considerado um efeito inelástico. Em fibras ópticas esse
efeito pode ser dividido em dois tipos: espalhamento estimulado de Brillouin (Stimulated Brillouin

Scattering, SBS) e espalhamento estimulado de Raman (Stimulated Raman Scattering, SRS). O SBS
surge quando a potência óptica lançada na fibra (Launched optical power, LOP) é suficiente para
produzir pequenas vibrações acústicas, e esta interação causa o espalhamento da luz para frequências
menores do que a original. Grande parte do sinal é refletida caso a potência de transmissão atinja um
certo limiar. De maneira similar, o SRS é resultado da interação da potência luminosa com os modos
vibracionais das moléculas de sílica (AGRAWAL, 2012).

O efeito Kerr óptico é proveniente da interação do feixe de luz com o material da fibra óptica, cujo
índice de refração (n) varia linearmente conforme a intensidade do sinal óptico aplicado (AGRAWAL,
2000). O novo índice obtido (n′

j) é:

n′
j = nj + n̄2

P

Aeff

, j = 1, 2 (1)

sendo n̄2 o índice de refração não linear, P a potência do feixe e Aeff a área efetiva da fibra. Da relação
entre a constante de propagação (β) e o índice de refração (n) obtém-se o parâmetro β′:

β′ = β + k0n̄2
P

Aeff

= β + γP, (2)
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sendo k0 o número de onda no espaço livre (k0 = 2π/λ). O coeficiente de não linearidade γ da
Equação 2 é:

γ =
2πn̄2

λAeff
. (3)

O efeito Kerr causa três tipos de distorções no sinal: automodulação de fase (SPM), modulação
de fase cruzada (XPM) e mistura de quatro ondas (FWM). Devido às características dos sistemas de
comunicações ópticas considerados no presente trabalho, os efeitos mais significativos que deverão ser
compensados são SPM e XPM.

2.1.2.1 Automodulação de fase (SPM)

Devido à presença de n̄2, a constante de fase do sinal óptico é sujeita a mudanças resultando em
uma fase não linear (Φ). Considerando um enlace com baixa dispersão e comprimento L, a fase não
linear gerada pode ser descrita de acordo com a seguinte equação:

ΦNL =

∫ L

0

k0

(
P (z)

Aeff

)
n̄2 dz =

∫ L

0

(
2π

λ

n̄2

Aeff

)
Pdz =

∫ L

0

γP (z)dz = γPinLeff . (4)

sendo P (Z) a potência óptica ao longo da fibra óptica, Pin a potência óptica instantânea na entrada da
fibra e Leff o comprimento efetivo da fibra. Como Pin varia ao longo do tempo (diferentes símbolos
possuem diferentes valores de energia), o termo ΦNL também apresenta este tipo de variação, o que
gera uma modulação autoinduzida denominada automodulação de fase (SPM) (AGRAWAL, 2000).

2.1.2.2 Modulação de fase cruzada (XPM)

O efeito de XPM ocorre quando dois ou ou mais canais são transmitidos na mesma fibra óp-
tica. Como mais de um canal óptico trafega no enlace, as variações de índice de refração ao longo do
tempo afetam uns aos outros. O deslocamento de fase para o j-ésimo canal é:

Φj
NL = γLeff

(
Pj + 2

∑
m ̸=j

Pm

)
. (5)

o somatório abrange os valores de potência de todos os canais do sistema, sendo Pm os valores de
potência dos demais canais (AGRAWAL, 2000).

2.1.2.3 Mistura de quatro ondas (FWM)

O efeito de FWM se origina a partir da interação não linear entre quatro ondas ópticas (geralmente
três sinais ópticos com frequências portadoras e um sinal de bombeamento) ω1, ω2 e ω3 que se
propagam simultaneamente por um mesmo meio e geram um quarto campo ω4:

ω4 = ω1 ± ω2 ± ω3. (6)
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O campo ω4 é denominado sinal conjugado. Esse sinal é indesejável em sistemas de comunicações
ópticas devido ao crosstalk, que é uma interferência indesejada que um canal de transmissão causa
em outro (AGRAWAL, 2000). Este tipo de fenômeno pode ser particularmente relevante em sistemas
WDM, embora dependa de situações específicas de casamento de fase entre componentes espectrais
que possam gerar interferência em canais adjacentes (AGRAWAL, 2000).

2.2 DIVERSIDADE DE POLARIZAÇÃO EM FIBRAS ÓPTICAS

Nesta seção serão introduzidas as equações de Manakov e os benefícios do envio simultâneo de
sinais em polarizações ortogonais X e Y. Como visto na seção 2.1, a propagação do sinal por meio de
uma fibra óptica é um processo complexo e existem vários efeitos lineares e não lineares que afetam a
propagação do sinal (AGRAWAL, 2000).

Para o caso particular de sistemas de comunicações ópticas coerentes digitais, cuja portadora é
suprimida, os limiares de potência de SBS e SRS são elevados e, portanto, podem ser negligenciados
para níveis típicos de potência óptica transmitida. Contudo, a alta taxa de símbolos torna o efeito do
PMD significativo.

Além disso, a natureza interferométrica do receptor e a adoção da técnica WDM levam a uma
sensibilidade crítica das flutuações do estado de polarização (State of polarization, SoP) do sinal óptico
incidente. Desse modo, é importante considerar ambas as polarizações. Utilizando o formalismo de
Jones, o fasor vetorial associado ao sinal óptico pode ser descrito por:

E⃗t = (x̂ ŷ)

(
Ax

Ay

)
exp(jω0t), (7)

em que Ax e Ay são as amplitudes complexas das polarizações x e y, respectivamente, x̂ e ŷ são vetores
de norma unitária que indicam as direções das polarizações x e y, e ω0 é a frequência angular central
do sinal. Ao estabelecer um quadro espaço-temporal adequado, a evolução de Ax e Ay pode então ser
descrita pelo seguinte conjunto de equações diferenciais parciais (AGRAWAL, 2000):

∂Ax

∂z
+ β1x

∂Ax

∂t
+

jβ2

2

∂2Ax

∂t2
+

α

2
Ax = jγ

(
|Ax|2 +

2

3
|Ay|2

)
Ax +

jγ

3
A∗

xA
2
yexp(−2j∆βz),

∂Ay

∂z
+ β1y

∂Ay

∂t
+

jβ2

2

∂2Ay

∂t2
+

α

2
Ay = jγ

(
|Ay|2 +

2

3
|Ax|2

)
Ay +

jγ

3
A∗

yA
2
xexp(+2j∆βz). (8)

com ∆β = β0x − β0y. Neste conjunto de equações, a coordenada de propagação é representada por z
e β1x e β1y estão relacionados à inversa da velocidade de grupo nas polarizações X e Y, que diferem
devido à birrefringência causada pela elipticidade do núcleo. β2 é o parâmetro de dispersão de segunda
ordem (assumido como não significativamente afetado pela elipticidade mencionada anteriormente), e
α é o coeficiente de atenuação da intensidade.

O lado direito do conjunto de equações (8) representam o efeito Kerr que pode ser dividido em
duas contribuições e ambas dependem do coeficiente não linear γ, que está relacionado ao índice
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de refração não linear por meio da Equação 3. No entanto, esses dois termos não lineares causam
efeitos diferentes no sinal transmitido, pois o primeiro termo causa uma rotação de fase não linear que
depende de |Ex|2 e |Ey|2 enquanto o segundo termo representa uma interferência aditiva.

A interpretação das contribuições dos efeitos não lineares depende do critério adotado para definir
o sinal. Se considerarmos que cada polarização constitui um sinal, então o primeiro termo representa
a SPM, o segundo termo corresponde à XPM e o terceiro termo representa a FWM entre as duas
polarizações.

É importante notar que o termo não linear acopla as duas polarizações, o que não é apenas uma
curiosidade, mas também tem implicações profundas que afetam a arquitetura do MLP de compensação
não linear. Portanto, se cada polarização for processada individualmente, o único termo não linear
que é compensado é o termo identificado como SPM. As informações dos outros dois termos são
consideradas e aparecem como uma contribuição de ruído. Por outro lado, se ambas as polarizações
forem processadas simultaneamente, a distorção não linear entre polarizações pode ser parcialmente
mitigada.

Para o caso particular de DP-16QAM, ou seja, em sistemas em que cada polarização é modulada
com um sinal 16QAM, a variação da intensidade em cada polarização leva à XPM entre as polarizações.
Esse crosstalk não linear de polarização tem um impacto significativo no desempenho do sistema,
como pode ser concluído a partir da análise apresentada em (ALDAYA, Ivan et al., 2020b). A mitigação
desse efeito está longe de ser trivial devido à interação entre a dispersão cromática e os efeitos não
lineares descritos na Equação 8.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (ANN)

As redes neurais artificiais são um conjunto de técnicas computacionais que derivam de um modelo
matemático inspirado no sistema nervoso central biológico, capazes de gerar e adquirir conhecimento
por meio de experiência (Alpaydın, Ethem, 2011). O principal objetivo deste trabalho é otimizar os
parâmetros de um equalizador baseado em ANN utilizando MLPs. Esses tipos de algoritmos fazem
parte de uma classe específica de ANNs e serão descritos com maiores detalhes nas próximas seções.

3.1 NEURÔNIOS ARTIFICIAIS

Um neurônio artificial pode ser definido como uma unidade de processamento não linear simples. O
modelo mais utilizado para descrever o neurônio artificial é o perceptron, que realiza operações com
as informações de entrada e retorna uma informação de saída (Alpaydın, Ethem, 2011). A Figura 1
mostra a estrutura básica de um neurônio artificial.

Figura 1 – Modelo perceptron de um neurônio.
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Fonte: Autoria própria.

O processamento de um perceptron pode ser divido em algumas etapas. A primeira etapa consiste
em multiplicar os valores de entrada {x1, x2, x3, ..., xn} pelos seus respectivos pesos {ω1, ω2, ω3, ..., ωn}.
Os pesos fazem analogia com as sinapses biológicas e indicam a influência na saída da unidade. Em
seguida, é realizada a soma ponderada dos sinais, chamada de potencial de ativação u (Alpaydın,
Ethem, 2011).

u =
n∑

i=1

ωi · xi, (9)

A segunda etapa consiste em adicionar um parâmetro θ a cada neurônio, denominado limiar de
ativação, que pode assumir valores positivos ou negativos. Caso o valor de θ ultrapasse um certo limite
(threshold) a unidade de processamento produz uma resposta de saída. O potencial de ativação u

considerando o parâmetro θ é:
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u =
n∑

i=1

ωi · xi − θ. (10)

Por fim, o processamento é feito utilizando uma função de ativação, cujo objetivo é introduzir
a não linearidade no neurônio, permitindo que a rede neural seja capaz de aprender e representar
relações complexas nos dados. Deste modo, tem-se uma saída y tal que y = g(u), que pode ser ou não
direcionada a outros neurônios. Neste trabalho a função de ativação não linear utilizada é a função
logística (ou sigmoide), expressa na equação 11:

g(u) =
1

1 + e−β·u . (11)

sendo β o parâmetro de inclinação, relacionado ao ponto de inflexão. Para valores altos de β a
inclinação no ponto de inflexão tende a ser cada vez maior. Neste trabalho será considerado o caso
trivial em que β é igual a 1.

A função logística é amplamente utilizada em ANNs pois mapeia qualquer valor real de entrada
no intervalo entre 0 e 1. Além disso, a derivada da função é uma expressão fechada, o que torna
o cálculo do gradiente mais simples durante o processo de aprendizado por meio do algoritmo de
retropropagação (backpropagation).

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (ANNS)

Uma ANN é uma estrutura computacional composta por vários neurônios artificiais interligados
entre si. O modo como os neurônios estão interligados define a arquitetura da rede, sendo o MLP uma
das mais comuns (HAYKIN, Simon, 2007). O MLP é composto por três tipos camadas de neurônios,
sendo elas: camada de entrada, camada oculta e camada de saída. A Figura 2 apresenta a arquitetura
básica de um MLP.

Figura 2 – Exemplo da arquitetura MLP básica, com n entradas, m saídas e uma camada oculta.
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Na camada de entrada, as informações do sistema são recebidas normalmente normalizadas e
a quantidade de neurônios de entrada depende da quantidade de parâmetros a serem considerados.
Já a camada oculta é responsável por grande parte do processamento interno da rede e realiza o
intermédio entre a camada de entrada e de saída. Em um sistema pode existir uma camada oculta
ou mais a depender da complexidade do mesmo. Por fim, a camada de saída também é responsável
pelo processamento interno informações da rede, além de devolver a resposta da rede de acordo com
a tarefa a ser realizada (Alpaydın, Ethem, 2011). Para uma determinada camada, as saídas aj estão
relacionadas com as saídas da camada anterior por meio de:

a1 = g (ω01x0 + ω11x1 + ω21x2 + ...+ ωn1xn)

a2 = g (ω02x0 + ω12x1 + ω22x2 + ...+ ωn2xn)

a3 = g (ω03x0 + ω13x1 + ω23x2 + ...+ ωn3xn)

...

aj = g (ω0jx0 + ω1jx1 + ω2jx2 + ...+ ωnjxn) ,

(12)

sendo x0 = 1 e g(u) a função de ativação descrita na equação 11.
Com o intuito de facilitar a implementação do algoritmo, as entradas e saídas de cada camada da

ANN podem ser representadas por vetores colunas. O vetor saída deve representar uma operação entre
o vetor de entrada e uma matriz composta por pesos sinápticos. Considerando uma camada com n

entradas e m neurônios artificiais, os vetores de entrada (X), a matriz de pesos (Ω) e a saída (Y ) são:

X =



x0

x1

x2

...
xn


, Ω =



ω01 ω02 ω03 ... ω0m

ω11 ω12 ω13 ... ω1m

ω21 ω22 ω23 ... ω2m

...
...

...
...

ωn1 ωn2 ωn3 ... ωnm


, Y =



y1

y2

y3
...
ym


. (13)

Cada linha da matriz Ω representa os pesos sinápticos de um neurônio e cada coluna corresponde
aos pesos de cada neurônio, atribuídos a uma entrada específica. A expressão que relaciona a saída da
camada com x com Ω é descrita por:

Y = g(U) = g(ΩTX) =
1

1 + e−ΩTX
, (14)

em que U é denominado vetor potencial de ativação:

U = ΩTX. (15)

Vale ressaltar que o fluxo do algoritmo é unidirecional, partindo da camada de entrada em direção
à camada de saída. Portanto, as operações das camadas posteriores repetem o mesmo procedimento
previamente descrito, assumindo que a entrada da i-ésima camada seja tal que Xi = Yi−1. A propagação
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da informação pela rede partindo da camada de entrada até a saída é denominada forward propagation

(Alpaydın, Ethem, 2011).

3.3 TREINAMENTO DO PERCEPTRON MULTICAMADAS (MLP)

O MLP é um tipo de arquitetura de ANN, também conhecido como redes densamente conectadas
(feedforward). Esse modelo é uma escolha interessante devido à sua flexibilidade de adaptação para
uma ampla variedade de problemas e à eficiência do processo de treinamento da ANN (SILVA et al.,
2021).

De modo geral, as ANNs são algoritmos de aprendizado supervisionado de máquina. Isso significa
que o algoritmo deve passar por etapas de treinamento para otimizar diferentes parâmetros da rede,
como o número de neurônios em cada camada (SILVA, Ivan Nunes da; SPATTI, Danilo Hernane;
FLAUZINO, Rogério Andrade, 2010). O MLP pode ser configurado para operar em modo de regressão
(domínio de saída contínuo) ou de classificação (domínio de saída discreto).

Para realizar o treinamento do algoritmo é necessário o uso de um bloco de treinamento (training

set), que contém dados cujas saídas são conhecidas. Esses dados são usados para otimizar os pesos
sinápticos dos neurônios, buscando minimizar a função de custo médio J(Ω):

J(Ω) =
1

m

m∑
j=1

Cost, (16)

em que Cost é o custo individual de cada uma das m amostras que compõem o conjunto de treinamento
e Ω é a matriz de pesos sinápticos da camada de saída. A função de custo pode variar de acordo com a
topologia de ANN utilizada. Vale ressaltar que os valores da equação (16) devem reduzir conforme os
valores de saida do algoritmo ficam mais próximos aos valores esperados.

Geralmente, o treinamento do MLP faz uso do algoritmo de backpropagation que é aplicado em
duas etapas sucessivas descritas a seguir.

1. Forward propagation: Essa etapa consiste em inserir o bloco de treinamento na rede e percorrer
todo o caminho até a saída e com isto são obtidas as respostas da ANN. Os pesos Ω e θ são
mantidos inalterados.

2. Backpropagation: As saídas obtidas na etapa acima são comparadas aos valores esperados e, a
partir disso, é a calculada a função de custo médio J , a qual é utilizada para reajustar todos os
pesos sinápticos entre os neurônios.

Como dito anteriormente, a função de custo varia com a topologia escolhida. Para um MLP
operando em modo de regressão, a função de custo utilizada normalmente é o erro quadrático médio
(Cost):

Cost =
1

2k

k∑
i=1

(ŷi − yi)
2. (17)
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Para que o resultado do algoritmo seja convergente, é necessário que J seja uma função convexa.
Essa condição garante a existência de um único ponto mínimo, denominado mínimo global. Caso
essa condição não seja satisfeita, o gradiente descendente pode convergir para um ponto de mínimo
local diferente do ponto ótimo, resultando em uma configuração que não apresenta o melhor valor
possível. Partindo das Equações 16 e 17, é possível definir o custo médio (J(Ω)):

J(Ω) = − 1

m
· 1

2k

m∑
j=1

k∑
i=1

(ŷi − yi)
2. (18)

Definidas as expressões para as funções de custo (Cost) e custo médio (J(Ω)) ao final da forward

propagation, o ajuste dos pesos sinápticos pode ser realizado camada a camada durante o backward

propagation, que se inicia na camada de saída e segue na direção contra propagante até a primeira
camada escondida da ANN. O ajuste tem o objetivo de minimizar o erro obtido entre as saídas
produzidas ŷi e desejadas (yi) (SILVA, Ivan Nunes da; SPATTI, Danilo Hernane; FLAUZINO, Rogério
Andrade, 2010). Aplicando-se então a definição de gradiente conjuntamente à regra da cadeia, é
possível definir ∇J :

∇J =
∂J

∂Ω
=

∂J

∂Yi

· ∂Yi

∂Ui

· ∂Ui

∂Ω
, (19)

em que Ω é a matriz de pesos sinápticos, Yi o vetor de saída e Ui o vetor potencial de ativação, todos
relacionados à camada de saída. Partindo das Equações 14, 16 e 19 e assumindo que a entrada da
camada de saída é igual a saída da última camada escondida (Xi = Yi−1), é possível obter as seguintes
relações:

∂J

∂Yi

= −(Ŷi − Yi),
∂Yi

∂Ui

= g′(Ui), e
∂Ui

∂Ωout
= Y(i−1), (20)

em que Ŷi é o vetor de saídas esperadas. Assim, ao substituir as Equações 20 na Equação 19, obtém-se
∇J :

∇J =
∂J

∂Ωout
= −(Ŷi − Yi) · g′(Uj) · Y(i−1) = −δj · Y(i−1), (21)

sendo δj o gradiente local:

δj = (Ŷi − Yi) · g′(Uj). (22)

Partindo do desenvolvimento matemático descrito, é possível obter o ajuste da matriz de pesos
sinápticos por meio do algoritmo de gradiente descendente. Assim, podemos definir ∆Ωout:

∆Ωout = −η
∂J

∂Ωout
= η · δj · Y(i−1). (23)

Considerando a Equação 23, é possível otimizar sucessivamente os pesos sinápticos da camada
de saída do algoritmo por meio da comparação entre as saídas da ANN e os valores esperados, uma
vez que o bloco de treinamento é previamente conhecido. É necessário então otimizar os pesos das
camadas anteriores por meio da retropropagação do erro, que é realizada mediante a ponderação do
mesmo pelos pesos ajustados. Desta forma, a resposta desejada para neurônios das camadas anteriores
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é determinada pelos neurônios da camada imediatamente à frente, a qual foi devidamente otimizada no
passo anterior (HAYKIN, Simon, 2007; SILVA, Ivan Nunes da; SPATTI, Danilo Hernane; FLAUZINO,
Rogério Andrade, 2010).

O processo de otimização dos pesos sinápticos das camadas escondidas é semelhante ao descrito
para a camada de saída, levando em conta a mesma expressão para ∇J apresentada na equação 23,
porém utilizando matriz Ω e vetores yi e ui relacionados à i-ésima camada a ser otimizada. Por
intermédio das definições anteriores, têm-se para estes casos as seguintes relações:

∂J

∂Yi

=
m∑
k=1

∂J

∂U(i+1)

·
∂U(i+1)

∂Yi

=
m∑
k=1

∂J

∂U(i+1)

·
∂
(∑m

k=1Ω(i+1) · Yi

)
∂Yi

=
m∑
k=1

∂J

∂U(i+1)

· Ω(i+1) (24)

∂Yi

∂Ui

= g′(Ui) (25)

∂ui

∂Ω
= Y(i−1), (26)

em que m representa a quantidade de neurônios da camada à frente, cujo índice é representado como
(i+ 1). Analogamente ao que foi previamente descrito, é possível definir genericamente o ajuste de
pesos sinápticos para a i-ésima camada de acordo com:

∆Ω = η · δ(i)j · Y(i−1), (27)

sendo δ
(i)
j dado por:

δ
(i)
j =

(
m∑
k=1

δ
(i+1)
k · Ωi+1

)
· g′(Uj). (28)

O procedimento descrito é implementado no backward até que se otimize a primeira camada
escondida. Cada iteração do processo de backpropagation, composto pelas etapas de propagação e
contra propagação, é responsável pelo ajuste gradual dos pesos. Conforme as iterações são realizadas,
as matrizes Ω referentes a cada camada tendem a se aproximar de seus valores ótimos (Alpaydın,
Ethem, 2011).
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4 METODOLOGIA

4.1 ARRANJO DE SIMULAÇÃO DO SISTEMA

Neste trabalho, a simulação do sistema de comunicação óptica considerado foi realizada utilizando
o software comercial VPI Transmission Maker. Essa ferramenta oferece uma ampla variedade de
módulos para simulação de dispositivos ópticos, bem como componentes eletrônicos e blocos de
processamento digital associados.

A Figura 3 apresenta um diagrama de blocos do sistema adotado no presente trabalho, que constitui
uma rede óptica passiva coerente de longa distância (Long reach passive optical network, LR-PON)
operando em dupla polarização. Duas sequências independentes de bits pseudoaleatórias (Pseudoran-

dom bit sequence, PRBS) foram codificadas em constelações 16QAM. Em seguida, as componentes
em fase e em quadratura de cada constelação foram sobreamostradas e filtradas usando filtros Nyquist
de cosseno elevado (Raised-cosine filter, RCF) com fator de roll-off de 20%, e posteriormente inse-
ridas em conversores digitais-analógicos (DAC, Digital to analog converters) que geram os sinais
modulantes das componentes em fase e quadratura.

Para cada uma das constelações, as componentes de sinais foram moduladas por um Mach-Zehnder
duplo-paralelo (DP-MZM) considerando portadoras ortogonais obtidas de um diodo laser (Laser

diode, LD) com uma largura de linha de 200 kHz. As duas polarizações ortogonais foram então
combinadas em um combinador de feixe de polarização (Polarization beam combiner, PBC). Na saída
do transmissor, existe um EDFA utilizado para varrer a potência óptica lançada (Launched optical

power, LOP) na entrada do enlace que varia de 4 a 12 dBm. O sinal de dupla polarização é transmitido
através de uma SSMF com comprimento de 175 km.

No receptor, as polarizações ortogonais do sinal recebido são separadas e combinadas com as
componentes de um diodo laser local (LD2). A combinação é realizada por meio de redes híbridas de
90 graus e a fotodetecção diferencial permite a recuperação das componentes em fase e quadratura de
cada uma das constelações.

Por fim, digitalização do sinal é realizada mediante conversores analógico digitais (Analog-to-

digital converter, ADC). As componentes do sinal são submetidas ao bloco de processamento digital
(DSP). Este bloco é dividido em subsistemas responsáveis pela compensação de adversidades, sendo
elas a dispersão cromática, compensada no domínio da frequência, e ruído de fase linear por meio do
método de busca cega. O bloco de compensação de distorção não linear por meio de MLP é o principal
foco de análise e otimização deste trabalho. A descrição detalhada da configuração de simulação e
seus parâmetros são fornecidos na Tabela 1.
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Tabela 1 – Lista dos parâmetros empregados na simulação.

Parâmetro Valor Unidade

Transmissor

Potência do laser
Largura de linha do laser
Comprimento de onda de operação
Perda de inserção do modulador
Taxa de extinção do modulador
Figura de ruído do amplificador
Potência de saída do amplificador

14
200
1550
10
20
3,8
0-15

dBm
kHz
nm
dB
dB
dB
dBm

Fibra

Parâmetro de dispersão
Inclinação de dispersão
Coeficiente de atenuação
Índice não linear
Área efetiva modal
Coeficiente PMD
Comprimento de coerência PMD

16
0,08
0,2
0,26
80
0,01
50

ps/(nm km)
ps/(nm²km)
dB/km
µm²/GW
µm²
ps/

√
km

m

Receptor

Potência do laser do oscilador local
Largura de linha do oscilador local
Frequência nominal de operação
Desvio de frequência
Responsividade do fotodiodo
Densidade de corrente térmica do fotodiodo
Ruído do fotodiodo

14
200
193,1
50
0,7
21
Sim

dBm
kHz
THz
MHz
A/W
pA/

√
Hz

-

DSP
Núm. de etapas no eq. dinâmico
Núm. de iterações no eq. dinâmico
Núm. de símbolos na procura de fase cega

25
50
5

-
-
-

Sinal

Formato de modulação
Taxa de símbolos
Taxa de bit
Fator de roll-off
Número de símbolos simulados
Taxa de amostragem da simulação
Amostras por símbolo no transmissor

DP-16QAM
14
112
0,2
262.144
896
8

-
GBaud
Gbps
-
-
GSa
-

Fonte: Traduzido de (COSTA, Camila et al., 2023).

4.1.1 Verificação dos efeitos não lineares

Com o intuito de verificar a presença dos efeitos não lineares na simulação, a Figura 4 mostra os
espectros ópticos (a) na entrada e (b) na saída do enlace de fibra para potências de transmissão de 5
dBm e 10 dBm, respectivamente.
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Analisando os espectros de entrada, é possível constatar que ambos possuem a mesma forma
porém há um deslocamento vertical de 5 dB que corresponde à diferença de potência de transmissão. É
importante destacar que a relação sinal-interferência causada pela distorção não linear do transmissor é
de aproximadamente 48 dB independentemente da potência de transmissão.

Em relação aos espectros de saída, nota-se que para a potência de 5 dBm a distorção não linear da
fibra causa uma redução da relação sinal-interferência de aproximadamente 32 dB. Para a potência de
10 dBm essa redução é ainda maior, chegando a 21 dB. Portanto, fica evidente que uma potência mais
alta resulta em uma geração mais significativa de componentes frequenciais, tornando claro o impacto
nas componentes fora de banda.

Figura 4 – Espectros de (a) entrada e (b) saída para potências lançadas na fibra de 5 dBm e 10 dBm.
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Fonte: Traduzido e modificado de (COSTA, Camila et al., 2023).

Os efeitos causados por distorção não linear podem ser observados nas constelações obtidas após o
processamento digital, conforme apresentado na Figura 5. Na subfigura (a), é possível notar que o
efeito Kerr é pouco significativo, uma vez que o sistema está limitado pelo ruído gaussiano. A partir
da subfigura (f), na qual a LOP é de 9 dBm, os efeitos de SPM e XPM passam a ser perceptíveis.
Acima de 10 dBm, a constelação fica completamente distorcida, tornando-se necessário empregar um
algoritmo equalizador para compensar tais distorções.

4.2 ALGORITMO DE MLP COMO INVERSOR DE MODELO ADAPTATIVO

Como mencionado na seção 3.2, entre as diferentes topologias de ANN uma das mais utilizadas
é a MLP devido à sua flexibilidade e treinamento eficiente (SILVA et al., 2021). Porém, para que
este tipo de ANN apresente um desempenho aceitável diferentes parâmetros devem ser otimizados
incluindo o número de neurônios de entrada e o número de neurônios nas camadas ocultas. Além disso,
os MLPs podem ser configurados para operar em modo de regressão ou de classificação, dependendo
se o domínio de saída é contínuo ou discreto.

Todas estas configurações dependem tanto de parâmetros estruturais do sistema (polarização
simples ou polarização dupla, dispersão cromática acumulada, tipo de filtro), assim como operacionais
(LOP). Por outro lado, o desempenho do sistema também depende do algoritmo de otimização.
Alguns algoritmos tipicamente adotados para o treinamento de ANNs são a otimização por gradiente
descendente estocástico ou por lote, bem como otimizadores mais avançados baseados em momento,
como Adam, Adagrad e Adadelta.
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Figura 5 – Distorção da constelação de acordo com a variação da potência óptica lançada, que varia
de 4 dBm (a) a 12 dBm (i). Os pontos em cor azul correspondem à constelação recebida,
enquanto que os pontos em cor laranja aos pontos na saída da rede neural.
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Fonte: Autoria própria.

A Figura 6 mostra o diagrama de bloco do sistema a ser otimizado e analisado. Considerando o
mapeamento do sinal nas componentes em fase e quadratura das polarizações X e Y, os sinais si,x[n],
sq,x[n], si,y[n] e sq,y[n] são transmitidos após serem modulados por uma portadora óptica.

No receptor, o sinal é convertido ao domínio elétrico usando detecção intradina e posteriormente,
o ruído de fase, a dispersão cromática, assim como as flutuações da rotação de polarização são
compensadas por meio de DSP. Após sincronização temporal e de fase, o sinal é convertido ao domínio
digital, obtendo-se os sinais s′i,x[n], s

′
q,x[n], s

′
i,y[n] e s′q,y[n]. Os valores destes sinais em diferentes

instantes de amostragem são processados por um MLP com 4×NS neurônios na camada de entrada,
(sendo NS o número de símbolos a serem considerados) e NH o número de camadas ocultas formadas
por NN neurônios.

Neste trabalho, o processamento realizado pelas redes MLP desempenham uma tarefa de regressão,
de modo que a camada de saída é composta por 4 neurônios que representam as componentes em fase
e quadratura referente a cada polarização. Além disso, considera-se NS = 1, uma vez que símbolos
adjacentes não são considerados.
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Figura 6 – Diagrama de blocos do equalizador não linear baseado em MLP para sistema de dupla
polarização.Também é mostrado a operação de cada neurônio incluindo a função de ativação.
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Fonte: Autoria própria.

4.2.1 Arquitetura de MLP adotada

No presente trabalho, os MLPs são empregados no modo de regressão supervisionada utilizando a
linguagem de programação Python, especificamente o modelo MLPRegressor da classe SKlearn.

Os MLPs são alimentados com as componentes em fase e quadratura da constelação ideal transmi-
tida e com as constelações distorcidas recebidas (de 4 a 12 dBm). Como mencionado anteriormente,
duas abordagens foram adotadas: processamento separado de cada polarização (SP) e processamento
conjunto considerando as componentes em fase e quadratura das polarizações X e Y (DP), assim como
mostrado na Figura 6.

Em ambos os casos, as entradas e saídas foram normalizadas para garantir média zero e variância
unitária, e a função logística foi escolhida como função de ativação. De todos os dados obtidos para a
simulação, 70% dos símbolos simulados foram utilizados para treinamento e os 30% restantes para
teste. O método de retropropagação foi combinado com o otimizador Adam, configurado com uma
taxa de decaimento exponencial de 0,9 e uma taxa de decaimento exponencial para estimativas do
segundo momento de 0,999. O treinamento foi configurado para parar quando a função de custo reduz
menos que 10−4 nas últimas 10 iterações ou quando o treinamento atinge 100 iterações.

O algoritmo MLP adotado no caso de SP considera uma camada com 2 neurônios de entrada e
2 de saída, sendo cada um deles responsável por representar uma das componentes do sinal (fase ou
quadratura). Já para o caso de DP, tanto as camadas de entrada quanto de saída são formadas por 4
neurônios uma vez que duas polarizações são processadas simultaneamente. Uma única camada oculta
foi utilizada para ambos os casos, sendo a quantidade de neurônios que a compõem um fator a ser
otimizado.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

5.1 ANÁLISE DE CURVAS DE TREINAMENTO E O IMPACTO DOS NÚMEROS DE NEURÔ-
NIOS NA CAMADA ESCONDIDA

Primeiramente, serão analisadas as curvas de treinamento e otimização do MLP em termos do
número de neurônios para diferentes níveis de LOP (6 dBm, 8 dBm e 10 dBm). Essa análise con-
sidera tanto o processo de cada polarização individualmente (SP) quanto ambas as polarizações
simultaneamente (DP).

Na Figura 7, as subfiguras (a), (b) e (c) apresentam a perda (função de custo) em função da
quantidade de épocas de treinamento da MLP para o caso em que a camada oculta é composta por 50
neurônios. Já nas subfiguras (d), (e) e (f) são apresentados os valores mínimos de BER obtidos com o
treinamento variando-se o número de neurônios na camada oculta, considerando o processamento de
uma única polarização (SP), dupla polarização (DP) e detecção por máxima verossimilhança (Maximum

likelihood, ML) sem compensação de não linearidades. São considerados 3 valores de LOP, sendo
6dBm para (a) e (d), 8dBm para (b) e (e) e 10 dBm para (c) e (f).

As curvas obtidas em (a), (b) e (c), apresentam uma queda inicial acentuada seguida de uma fase
de convergência mais lenta. Contudo, existem algumas diferenças à medida que a LOP aumenta. Para
6dBm, as curvas de treinamento para SP e DP convergem para valores muito semelhantes. Já para LOP
igual a 8 dBm, nota-se que DP necessita de mais épocas para convergir, e seguindo a lógica, quando a
LOP é aumentada para 10 dBm tem-se uma diferença maior entre SP e DP. Isso indica que o MLP para
DP é mais complexo do que o para SP, o que já era esperado, dado que para DP são processadas mais
informações. Além disso, o fato de que o número de épocas necessárias aumenta significativamente
para o processamento simultâneo sugere que níveis LOP mais altos levam a sistemas mais complexos
que precisam ser treinados por um período mais longo.

Em relação ao efeito da variação da quantidade do número na camada oculta, que pode ser
observado nas subfiguras (d), (e) e (f), para cada LOP o número de neurônios foi ajustado entre 5 e 50
e a incluiu-se como referência a ML para fins de comparação com a BER obtida pelos MLPs.

É possível notar que o desempenho do MLP varia conforme a LOP sobe. Para LOP igual a 6 dBm,
o desempenho do MLP é semelhante ao da ML, ou seja, o uso do MLP não representa vantagem sobre
o uso de ML. Já para LOP de 8dBm, é possível identificar algumas diferenças entre os valores de BER
obtidos usando ML e MLP. Além disso, o processamento de SP e DP apresentam um comportamento
ligeiramente diferente. Por exemplo, o desempenho de SP é praticamente independente do número de
neurônios enquanto que para DP o desempenho melhora conforme o número de neurônios aumenta.

Vale ressaltar que para um número muito baixo de neurônios o MLP para DP é superado pelo
MLP para SP. No entanto, à medida que o número de neurônios aumenta o MLP para DP leva a
valores de BER mais baixos, o que pode ser mais vantajoso em termos de desempenho à medida que a
complexidade do MLP aumenta.
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Figura 7 – Evolução da perda ao longo do treinamento para redes neurais processando cada polarização
separadamente (SP) e as duas polarizações simultaneamente (DP) para diferentes potências
lançadas na fibra: (a) 6 dBm, (b) 8 dBm e (c) 10 dBm. BER em termos do número de
neurônios na camada oculta considerando processamento individual (SP) e simultâneo
(DP) das polarizações para diferentes potências lançadas na fibra: (d) 6 dBm, (e) 8 dBm e
(f) 10 dBm. A BER para detecção por ML foi incluída como referência.
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Fonte: Autoria própria.

5.2 ANÁLISE DE DESEMPENHO

Após a análise do treinamento e do impacto do aumento da quantidade de neurônios na camada
oculta, definiu-se o número de neurônios nessa camada como 50. Em seguida, a LOP foi variada entre
4 dBm e 12 dBm, com passo de 1 dBm. É importante destacar que fora dessa faixa de potência, a
qualidade do sinal não é adequada para permitir a sincronização do sinal no receptor.

A BER obtida para o conjunto de validação utilizando ML e MLP com processamento de SP e
DP é mostrada na Figura 8. Ao comparar as curvas obtidas, é possível observar que para níveis de
LOP de até 6 dBm, as curvas de BER para as diferentes abordagens se sobrepõem. À medida que o
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nível de LOP aumenta, as curvas começam a se separar, e o aprimoramento de desempenho com a
compensação não linear baseada em MLP se torna mais significativo.

Ao contrastar o desempenho entre o MLP que processa uma única polarização (SP) com o MLP
que processa duas polarizações simultaneamente (DP), observa-se que o aprimoramento é mais
significativo para níveis de potência mais elevados, especialmente para níveis acima de 8 dBm. Isso
indica que o MLP para DP melhora o desempenho, dado que além de realizar a compensação de SPM
intrapolarização, também compensa parcialmente a XPM interpolarização.

Figura 8 – (a) A Razão de Erro de Bit (BER) em termos da potência óptica lançada é avaliada con-
siderando a equalização com Máxima Verossimilhança (ML) e a equalização baseada em
MLP, operando tanto em cada polarização independentemente (SP) quanto nas duas polari-
zações simultaneamente (DP).(b) Diagramas de constelação na ausência de ML (detecção
de máxima verossimilhança) e quando o MLP é aplicado a cada polarização e ambas as
polarizações. O código de cores é o mesmo que em (a).

Fonte: Autoria própria.

O efeito da compensação não linear usando MLPs pode ser visualizado na Figura 8 (b), na qual a
constelação recebida é apresentada juntamente com a saída dos MLPs (para SP e para DP). Ao observar
as diferentes polarizações obtidas, nota-se uma forma espiralada na constelação quando os efeitos
não lineares SPM e XPM estão presentes e mitigação parcial quando o MLP é utilizado. Também é
possível perceber redução na dispersão dos pontos quando ambas as polarizações são processadas
simultaneamente (DP).

5.3 ANÁLISE DE COMPLEXIDADE

A análise de complexidade será realizada contando o número total de operações de ponto flutuante
necessárias para processar cada símbolo recebido durante a etapa de teste. A etapa de teste é normal-
mente considerada devido ao longo tempo coerente dos efeitos não lineares, o que requer repetições
pouco frequentes do processo de treinamento. Além disso, é comum assumir que a função de ativação
será implementada usando uma tabela de busca o que não é contabilizado na contagem de operações.

O número de operações é principalmente determinado pelos produtos dos pesos sinápticos e
pela subsequente soma para calcular o potencial de ativação. Em geral, o número total de operações
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necessárias para um MLP com Ni neurônios na camada de entrada, Nh neurônios em uma única
camada oculta e No neurônios na camada de saída pode ser calculado por camada.

1. Camada de entrada: Na camada de entrada, nenhuma operação é realizada.

2. Camada oculta: Na camada oculta, cada neurônio precisa calcular o potencial de ativação, ou
seja, multiplicar cada entrada pelo seu peso correspondente e, em seguida, somar todos os
elementos. Portanto, o número de operações em cada neurônio na camada oculta é dado por:

Nop neuronio oculto = Ni + (Ni − 1), (29)

o número total de operações na camada oculta é:

Nop camada oculta = Nop neuronio oculto ·Nh = [Ni + (Ni)− 1] ·Nh. (30)

3. Camada de saída: o número de operações em cada neurônio da camada de saída é calculado de
forma similar, obtendo-se:

Nop neuronio saida = Nh + (Nh − 1), (31)

e, portanto, para toda a camada de saída, o número de operações é:

Nop camada saida = Nop neuronio saida ·No = [Nh + (Nh)− 1] ·No. (32)

A contagem total da operação é a soma das contagens anteriores, portanto:

Nop = Nop camada oculta +Nop camada saida = [Ni + (Nh)− 1] ·Nh + [Nh +Nh− 1] ·No. (33)

A expressão anterior pode ser particularizada para os dois casos, ou seja, o MLP processando cada
polarização independentemente (SP) e processando as duas polarizações simultaneamente (DP):

Nop =

2 · (7Nh − 2) para SP.

15Nh − 4 para DP.
(34)

É importante ressaltar que foi incluído um fator de 2 no caso de processamento de uma única
polarização, a fim de levar em conta o processamento das duas polarizações (mesmo que sejam
corrigidas independentemente).

A Figura 9 apresenta graficamente a complexidade do compensador baseado em MLP para cada
símbolo em termos do número de neurônios na camada oculta, tanto para o caso de SP quanto para o
caso de DP. Conforme previsto a partir da Equação 8, ambas as abordagens mostram uma complexidade
semelhante à medida que o número de neurônios na camada oculta aumenta. No entanto, é importante
lembrar que o processamento de cada polarização independentemente requer um número menor de
neurônios (cerca de 10 neurônios, de acordo com a Figura 7 (e) em comparação ao processamento de
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Figura 9 – A complexidade da compensação de não linearidades baseada em MLP é medida em termos
do número de neurônios na camada oculta. As configurações do MLP operando em uma
única polarização com 10 neurônios e operando em polarizações duplas com 40 neurônios
também são identificadas.
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Fonte: Autoria própria.

ambas as polarizações (cerca de 40 neurônios). Para facilitar a visualização, foram identificadas duas
situações específicas: a complexidade do processamento de uma única polarização com 10 neurônios,
que corresponde a 136 operações, e a complexidade do processamento de dupla polarização com 40
neurônios, que corresponde a 596 operações.
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6 CONCLUSÕES

Neste trabalho foram estudados os impactos dos efeitos não lineares sobre sistemas ópticos digitais
coerentes e algoritmos baseados em ANN, considerando a arquitetura MLP. A partir deste estudo, foram
utilizados MLPs para compensar a distorção não linear em um sistema coerente digital considerando
um enlace óptico não repetido de 175 km que utiliza o formato de modulação DP-16QAM. Dois MLPs
diferentes foram empregados: um para cada polarização, de forma independente (SP), e outro que
processou ambas as polarizações simultaneamente (DP). Os dados obtidos foram divididos em blocos
de treino e teste e os parâmetros foram otimizados de modo a obter resultados satisfatórios em termos de
BER, principalmente para o caso em que ambas as polarizações são processadas simultaneamente (DP).
Estes resultados foram comparados com o caso em que cada polarização é processada separadamente
(SP) e com o método de detecção por máxima verossimilhança (ML).

Os resultados da simulação mostraram que os algoritmos baseados em ANN são capazes de
mitigar parcialmente a distorção não linear. Além disso, observou-se que o MLP que processa ambas
as polarizações simultaneamente (DP) teve um desempenho superior ao MLP que processa uma
polarização por vez (DP), uma vez que este algoritmo conseguiu compensar além da automodulação de
fase (SPM), também o efeito de modulação de fase cruzada (XPM) causado pela polarização ortogonal.
No entanto, esse ganho de desempenho veio acompanhado de uma maior carga computacional. Assim,
o projetista da rede deve fazer uma escolha entre alcançar um desempenho superior com custo mais
elevado ou optar por um desempenho inferior com custo reduzido.

Pode-se concluir também que para sistemas limitados por ruído os algoritmos de ANNs apresenta-
ram desempenho próximo à classificação por máxima verossimilhança (ML), cujo custo computacional
é inferior, ou seja, os algoritmos de ANNs devem ser aplicados aos casos nos quais o sistema é limitado
por efeitos não lineares.

Como sugestão de trabalhos futuros, pode-se continuar o processo de otimização dos parâmetros
da ANN construída neste trabalho visando compensar a distorção intersimbólica, pois com base em
resultados preliminares obteve-se uma redução considerável na BER. Também pode ser estudado o
efeito do comprimento do enlace, visto que no presente trabalho foi considerado um único valor para
esse parâmetro.
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APÊNDICE A – CÓDIGOS GERADOS EM PYTHON

A.1 COMPENSAÇÃO DE EFEITOS NÃO LINEARES EMPREGANDO REGRESSÃO BASEADA
EM ANN

# R e d e f i n e e c o n f i g u r a o a m b i e n t e
r e s e t
m a t p l o t l i b q t

# I m p o r t a c a o das b i b l i o t e c a s

i m p o r t pandas as pd # Pa ra p r o c e s s a m e n t o de dados
i m p o r t numpy as np # Pa ra c a l c u l o s numer i cos
i m p o r t m a t p l o t l i b . p y p l o t a s p l t # Pa ra p lo tagem e r e p r e s e n t a c a o

from s k l e a r n i m p o r t p r e p r o c e s s i n g
from s k l e a r n . n e u r a l _ n e t w o r k i m p o r t M L P C l a s s i f i e r
from s k l e a r n . n e u r a l _ n e t w o r k i m p o r t MLPRegressor
from s k l e a r n . m o d e l _ s e l e c t i o n i m p o r t t r a i n _ t e s t _ s p l i t

Car regamento dos dados

# C a r r e g a a c o n s t e l a c a o i d e a l de r e f e r e n c i a
d f =
pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_Idea lCons te l l a t ionDiagram_0dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ i d e a l = np . round (2* df . to_numpy ( ) )
m, n = np . shape ( d a t a _ i d e a l )

# C a r r e g a os dados r e a i s ( d i s t o r c i d o s )
d a t a _ r e a l = np . z e r o s ( [ 1 6 ,m, n ] ) # Gera uma m a t r i z de z e r o s
# P r e e n c h e os v e t o r e s com os dados d i s t o r c i d o s
d f = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_0dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 0 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_1dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
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d a t a _ r e a l [ 1 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_2dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 2 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_3dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 3 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_4dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 4 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_5dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 5 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_6dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 6 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_7dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 7 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_8dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 8 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / DP_RealCons te l la t ionDiagram_9dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 9 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / D P _ R e a l C o n s t e l l a t i o n D i a g r a m _
10dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 1 0 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / D P _ R e a l C o n s t e l l a t i o n D i a g r a m _
11dbm_175km . csv " ,
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s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 1 1 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / D P _ R e a l C o n s t e l l a t i o n D i a g r a m _
12dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 1 2 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / D P _ R e a l C o n s t e l l a t i o n D i a g r a m _
13dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 1 3 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / D P _ R e a l C o n s t e l l a t i o n D i a g r a m _
14dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 1 4 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x
df = pd . r e a d _ c s v ( " Data / D P _ R e a l C o n s t e l l a t i o n D i a g r a m _
15dbm_175km . csv " ,
s k i p r o w s =5)
d a t a _ r e a l _ a u x = df . to_numpy ( )
d a t a _ r e a l [ 1 5 , : , : ] = d a t a _ r e a l _ a u x

# 2 . R e g r e s s a o b a s e a d a em ANN

# Geracao do v e t o r de IDs do s i n a l
s i g n a l _ I D _ a r r a y = np . a r a n g e ( 4 , 1 3 )

# Geracao de um v e t o r c o n t e n d o os n i v e i s de p o t e n c i a o p t i c a
l a n c a d a (LOP)
Power_a r r ay = s i g n a l _ I D _ a r r a y

# Geracao dos v e t o r e s p a r a d i f e r e n t e s t a x a s de e r r o de b i t ( BERs )
BER_ML_array = np . z e r o s ( l e n ( s i g n a l _ I D _ a r r a y ) )
# BER p a r a d e t e c c a o por maxima v e r o s s i m i l h a n c a (ML)
BER_ANN_SP_array = np . z e r o s ( l e n ( s i g n a l _ I D _ a r r a y ) )
# BER p a r a p r o c e s s a m e n t o de uma u n i c a p o l a r i z a c a o ( SP )
BER_ANN_DP_array = np . z e r o s ( l e n ( s i g n a l _ I D _ a r r a y ) )
# BER p a r a p r o c e s s a m e n t o de d u p l a p o l a r i z a c a o (DP)
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p l o t _ f l a g = 0 # C o n t r o l a se as c o n s t e l a c o e s sao p l o t a d a s

# I t e r a c o e s s o b r e o v e t o r
f o r c o u n t e r , s i g n a l _ I D i n enumera t e ( s i g n a l _ I D _ a r r a y ) :

# Numero de s i n a i s a serem p r o c e s s a d o s
Nsig = l e n ( s i g n a l _ I D _ a r r a y )

# I d e n t i f i c a c a o do s i n a l p r o c e s s a d o
p r i n t ( ’ P r o c e s s i n g power l e v e l : ’ , s i g n a l _ I D , ’ dBm

( ’ , c o u n t e r +1 , ’ of ’ , Nsig , ’ ) ’ )

#−−−−− 0 . De teccao dos s i m b o l o s i d e a i s −−−−−−−−−−−−−−#

# R o t u l o s p a r a a p o l a r i z a c a o X
aux = np . round ( ( d a t a _ i d e a l [ : , 0 ] + 3 ) / 2 ) * 4 + np . round
( ( d a t a _ i d e a l [ : , 1 ] + 3 ) / 2 )
sym_X = aux . a s t y p e ( i n t )
# R o t u l o s p a r a a p o l a r i z a c a o Y
aux = np . round ( ( d a t a _ i d e a l [ : , 2 ] + 3 ) / 2 ) * 4 + np . round
( ( d a t a _ i d e a l [ : , 3 ] + 3 ) / 2 )
sym_Y = aux . a s t y p e ( i n t )

#−−−−− 1 . Geracao dos r o t u l o s e m a t r i z e s de e n t r a d a −−−−−−#

# S a i d a p a r a a p o l a r i z a c a o X
Y_X = d a t a _ i d e a l [ : , : 2 ]
Y_Y = d a t a _ i d e a l [ : , 2 : ]
Y = d a t a _ i d e a l [ : , : ]

# C r i a a m a t r i z de e n t r a d a :
# data_X_I , data_X_Q , data_Y_I , data_Y_Q
X_X = d a t a _ r e a l [ s i g n a l _ I D , : , : 2 ]
X_Y = d a t a _ r e a l [ s i g n a l _ I D , : , 2 : ]
X = d a t a _ r e a l [ s i g n a l _ I D , : , : ]

#−−−−−−−−− 2 . R e p r e s e n t a c a o das c o n s t e l a c o e s −−−−−−−−#

# 2 . 1 . R e p r e s e n t a c a o de t o d o s os p o n t o s :
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i f p l o t _ f l a g == 1 :
p l t . f i g u r e ( 1 , f i g s i z e =(16 , 6 ) , d p i =80)
p l t . s u b p l o t ( 3 , Nsig , c o u n t e r +1)
p l t . p l o t (X_X [ : , 0 ] , X_X [ : , 1 ] , ’ . ’ )
p l t . p l o t (X_Y [ : , 0 ] , X_Y [ : , 1 ] , ’ . ’ )
p l t . a x i s ( ’ squa re ’ )
# p l t . x l a b e l ( ’ In −phase ’ )
# p l t . y l a b e l ( ’ Qu ad ra tu r e ’ )
p l t . x t i c k s ( [ − 3 , 0 , 3 ] )
p l t . y t i c k s ( [ − 3 , 0 , 3 ] )

# 2 . 2 . R e p r e s e n t a c a o dos p o n t o s r o t u l a d o s :
i f p l o t _ f l a g == 1 :

# P o l a r i z a c a o X
p l t . s u b p l o t ( 3 , Nsig , Nsig+ c o u n t e r +1)
f o r i n d i n r a n g e ( 0 , 1 6 ) :

i n d _ c l a s s = np . where ( y_X== i n d )
d a t a _ a u x _ I = np . t r a n s p o s e (X_X[ i n d _ c l a s s , 0 ] )
data_aux_Q = np . t r a n s p o s e (X_X[ i n d _ c l a s s , 1 ] )

p l t . p l o t ( d a t a _ a u x _ I , data_aux_Q , ’ . ’ , a l p h a = 0 . 5 )
p l t . a x i s ( ’ squa re ’ )
# p l t . x l a b e l ( ’Em f a s e ’ )
# p l t . y l a b e l ( ’Em q u a d r a t u r a ’ )
p l t . x t i c k s ( [ − 3 , 0 , 3 ] )
p l t . y t i c k s ( [ − 3 , 0 , 3 ] )

# P o l a r i z a c a o Y
p l t . s u b p l o t ( 3 , Nsig , 2 * Nsig+ c o u n t e r +1)
f o r i n d i n r a n g e ( 0 , 1 6 ) :

i n d _ c l a s s = np . where ( y_Y== i n d )
d a t a _ a u x _ I = np . t r a n s p o s e (X_Y[ i n d _ c l a s s , 0 ] )
data_aux_Q = np . t r a n s p o s e (X_Y[ i n d _ c l a s s , 1 ] )
p l t . p l o t ( d a t a _ a u x _ I , data_aux_Q , ’ . ’ , a l p h a = 0 . 5 )

p l t . a x i s ( ’ squa re ’ )
# p l t . x l a b e l ( ’Em f a s e ’ )
# p l t . y l a b e l ( ’Em q u a d r a t u r a ’ )
p l t . x t i c k s ( [ − 3 , 0 , 3 ] )
p l t . y t i c k s ( [ − 3 , 0 , 3 ] )

#−−−−−−−−− 3 . De teccao de cada c o n s t e l a c a o
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usando maxima v e r o s s i m i l h a n c a (ML) −−−−−−−−−−#

p r i n t ( ’ \ t ML d e t e c t i o n ’ )

# 3 . 1 . C l a s s i f i c a c a o da p o l a r i z a c a o X
X_X_dig = 4* np . c l i p ( np . round ( ( X_X[ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) + np . c l i p
( np . round ( ( X_X[ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_X_ML = X_X_dig . a s t y p e ( i n t )
BER_X_ML = ( sum (sym_X_ML != sym_X ) / l e n ( sym_X ) ) / 4
p r i n t ( ’ \ t \ t The BER of p o l X u s i n g ML i s : ’ ,BER_X_ML)

# 3 . 2 . C l a s s i f i c a c a o da p o l a r i z a c a o Y
X_Y_dig = 4* np . c l i p ( np . round ( ( X_Y[ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) + np . c l i p
( np . round ( ( X_Y[ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_Y_ML = X_Y_dig . a s t y p e ( i n t )
BER_Y_ML = ( sum (sym_Y_ML != sym_Y ) / l e n ( sym_Y ) ) / 4
p r i n t ( ’ \ t \ t The BER of p o l Y u s i n g ML i s : ’ ,BER_Y_ML)

# 3 . 3 . C a l c u l a n d o a media das duas p o l a r i z a c o e s
BER_ML = (BER_X_ML+BER_Y_ML ) / 2
BER_ML_array [ c o u n t e r ] = BER_ML
p r i n t ( ’ \ t \ t The a v e r a g e BER u s i n g ML i s : ’ ,BER_ML)

#−−−−−−−−4. De teccao de cada c o n s t e l a c a o usando ANN −−−−−−#

# 4 . 1 . De teccao da p o l a r i z a c a o X
p r i n t ( ’ \ t ANN d e t e c t i o n ’ )

s c a l e r = p r e p r o c e s s i n g . S t a n d a r d S c a l e r ( ) . f i t (X_X)
X_X = s c a l e r . t r a n s f o r m (X_X)

# D iv id e os dados e n t r e t r e i n o e t e s t e
X_X_train , X_X_test , Y_X_train , Y_X_tes t=
t r a i n _ t e s t _ s p l i t (X_X, Y_X, t e s t _ s i z e = 0 . 5 )

# C r i a e a j u s t a o modelo
c l f_X = MLPRegressor ( r a n d o m _ s t a t e =1 , m a x _ i t e r =1000 ,
a c t i v a t i o n = ’ l o g i s t i c ’ ) . f i t ( X_X_train , Y_X_tra in )

# Preve os v a l o r e s p a r a os c o n j u n t o s de t e s t e e t r e i n a m e n t o
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Y _ X _ t e s t _ h a t = c l f_X . p r e d i c t ( X_X_tes t )
Y _ X _ t r a i n _ h a t = c l f_X . p r e d i c t ( X_X_tra in )

# R e p r e s e n t a c a o
p l t . f i g u r e ( )
X_X_tes t = s c a l e r . i n v e r s e _ t r a n s f o r m ( X_X_tes t )
p l t . p l o t ( X_X_tes t [ : , 0 ] , X_X_tes t [ : , 1 ] , ’ . ’ )
p l t . p l o t ( Y _ X _ t e s t _ h a t [ : , 0 ] , Y _ X _ t e s t _ h a t [ : , 1 ] , ’ . ’ )
p l t . p l o t ( Y_X_tes t [ : , 0 ] , Y_X_tes t [ : , 1 ] , ’ . ’ )

# De teccao dos s i m b o l o s i d e a i s p a r a X
aux = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y_X_tes t [ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) + np . c l i p
( np . round ( ( Y_X_tes t [ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_X_tes t = aux . a s t y p e ( i n t )

# De teccao dos s i m b o l o s r e a i s p a r a X
X_X_dig = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y _ X _ t e s t _ h a t [ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) +
np . c l i p ( np . round ( ( Y _ X _ t e s t _ h a t [ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_X_test_ANN_SP = X_X_dig . a s t y p e ( i n t )

# C a l c u l o da BER
BER_X_ANN_SP = ( sum ( sym_X_tes t != sym_X_test_ANN_SP )
/ l e n ( sym_X_test_ANN_SP ) ) / 4
p r i n t ( ’ \ t \ t The BER of p o l X u s i n g ANN i s : ’ , BER_X_ANN_SP)

# 4 . 2 . De teccao da p o l a r i z a c a o X
s c a l e r = p r e p r o c e s s i n g . S t a n d a r d S c a l e r ( ) . f i t (X_Y)
X_Y = s c a l e r . t r a n s f o r m (X_Y)

# D iv id e os dados e n t r e t r e i n o e t e s t e
X_Y_train , X_Y_test , Y_Y_train , Y_Y_tes t =
t r a i n _ t e s t _ s p l i t (X_Y, Y_Y, t e s t _ s i z e = 0 . 5 )

# C r i a e a j u s t a o modelo
c l f_Y = MLPRegressor ( r a n d o m _ s t a t e =1 , m a x _ i t e r =1000 ,
a c t i v a t i o n = ’ l o g i s t i c ’ ) . f i t ( X_Y_train , Y_Y_tra in )

# Preve os v a l o r e s p a r a os c o n j u n t o s de t e s t e e t r e i n a m e n t o
Y _ Y _ t e s t _ h a t = c l f_Y . p r e d i c t ( X_Y_tes t )
Y _ Y _ t r a i n _ h a t = c l f_Y . p r e d i c t ( X_Y_tra in )
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# R e p r e s e n t a t i o n
# p l t . f i g u r e ( )
# X_Y_tes t = s c a l e r . i n v e r s e _ t r a n s f o r m ( X_Y_tes t )
# p l t . p l o t ( X_Y_tes t [ : , 0 ] , X_Y_tes t [ : , 1 ] , ’ . ’ )
# p l t . p l o t ( Y _ Y _ t e s t _ h a t [ : , 0 ] , Y _ Y _ t e s t _ h a t [ : , 1 ] , ’ . ’ )
# p l t . p l o t ( Y_Y_tes t [ : , 0 ] , Y_Y_tes t [ : , 1 ] , ’ . ’ )

# De teccao dos s i m b o l o s i d e a i s p a r a Y
aux = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y_Y_tes t [ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) + np . c l i p
( np . round ( ( Y_Y_tes t [ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_Y_tes t = aux . a s t y p e ( i n t )

# De teccao dos s i m b o l o s r e a i s p a r a Y
X_Y_dig = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y _ Y _ t e s t _ h a t [ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) +
np . c l i p ( np . round ( ( Y _ Y _ t e s t _ h a t [ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_Y_test_ANN_SP = X_Y_dig . a s t y p e ( i n t )

# C a l c u l o da BER
BER_Y_ANN_SP = ( sum ( sym_Y_tes t != sym_Y_test_ANN_SP ) /
l e n ( sym_Y_test_ANN_SP ) ) / 4
p r i n t ( ’ \ t \ t The BER of p o l Y u s i n g ANN i s : ’ , BER_Y_ANN_SP)

# 3 . 3 . C a l c u l a n d o a media das duas p o l a r i z a c o e s
BER_ANN_SP = (BER_X_ANN_SP+BER_Y_ANN_SP ) / 2
BER_ANN_SP_array [ c o u n t e r ] = BER_ANN_SP
p r i n t ( ’ \ t \ t The a v e r a g e BER u s i n g ML i s : ’ , BER_ANN_SP)

#−−−−−−4. De teccao de uma c o n s t e l a c a o c o n s i d e r a n d o
p o l a r i z a c a o c r u z a d a (XPM)−−−#

# 4 . 1 . De teccao de ambas as c o n s t e l a c o e s
p r i n t ( ’ \ t D e t e c t i n g bo th c o n s t e l l a t i o n s ’ )

s c a l e r = p r e p r o c e s s i n g . S t a n d a r d S c a l e r ( ) . f i t (X)
X = s c a l e r . t r a n s f o r m (X)

# D iv id e os dados e n t r e t r e i n o e t e s t e
X _ t r a i n , X_ te s t , Y _ t r a i n , Y _ t e s t =
t r a i n _ t e s t _ s p l i t (X, Y, t e s t _ s i z e = 0 . 5 )
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# C r i a e a j u s t a o modelo
c l f = MLPRegressor ( r a n d o m _ s t a t e =1 , m a x _ i t e r =1000 ,
a c t i v a t i o n = ’ l o g i s t i c ’ ) . f i t ( X _ t r a i n , Y _ t r a i n )

# Preve os v a l o r e s p a r a os c o n j u n t o s de t e s t e e t r e i n a m e n t o
Y _ t e s t _ h a t = c l f . p r e d i c t ( X _ t e s t )
Y _ t r a i n _ h a t = c l f . p r e d i c t ( X _ t r a i n )

# # R e p r e s e n t a t i o n
# p l t . f i g u r e ( )
# X _ t e s t = s c a l e r . i n v e r s e _ t r a n s f o r m ( X _ t e s t )
# p l t . p l o t ( X _ t e s t [ : , 0 ] , X _ t e s t [ : , 1 ] , ’ . ’ )
# p l t . p l o t ( Y _ t e s t _ h a t [ : , 0 ] , Y _ t e s t _ h a t [ : , 1 ] , ’ . ’ )
# p l t . p l o t ( Y _ t e s t [ : , 0 ] , Y _ t e s t [ : , 1 ] , ’ . ’ )

# De teccao dos s i m b o l o s i d e a i s p a r a X
aux = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y _ t e s t [ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) + np . c l i p
( np . round ( ( Y _ t e s t [ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_X_tes t = aux . a s t y p e ( i n t )

# De teccao dos s i m b o l o s r e a i s X
X_dig = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y _ t e s t _ h a t [ : , 0 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) +
np . c l i p ( np . round ( ( Y _ t e s t _ h a t [ : , 1 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_X_test_ANN_DP = X_dig . a s t y p e ( i n t )

# C a l c u l o da BER
BER_X_ANN_DP = ( sum ( sym_X_tes t != sym_X_test_ANN_DP )
/ l e n ( sym_X_test_ANN_DP ) ) / 4
p r i n t ( ’ \ t \ t The BER of p o l X u s i n g ANN i s : ’ ,BER_X_ANN_DP)

# Deteccao dos s i m b o l o s i d e a i s p a r a Y
aux = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y _ t e s t [ : , 2 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) + np . c l i p
( np . round ( ( Y _ t e s t [ : , 3 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_Y_tes t = aux . a s t y p e ( i n t )

# De teccao dos s i m b o l o s r e a i s p a r a Y
X_dig = 4* np . c l i p ( np . round ( ( Y _ t e s t _ h a t [ : , 2 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 ) +
np . c l i p ( np . round ( ( Y _ t e s t _ h a t [ : , 3 ] − 1 ) / 2 ) + 2 , 0 , 3 )
sym_Y_test_ANN_DP = X_dig . a s t y p e ( i n t )
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# C a l c u l o da BER
BER_Y_ANN_DP = ( sum ( sym_Y_tes t != sym_Y_test_ANN_DP )
/ l e n ( sym_Y_test_ANN_DP ) ) / 4
p r i n t ( ’ \ t \ t The BER of p o l Y u s i n g ANN i s : ’ ,BER_Y_ANN_DP)

# 3 . 3 . C a l c u l a n d o a media das duas p o l a r i z a c o e s
BER_ANN_DP = (BER_X_ANN_DP+BER_Y_ANN_DP ) / 2
BER_ANN_DP_array [ c o u n t e r ] = BER_ANN_DP
p r i n t ( ’ \ t \ t The a v e r a g e BER u s i n g ML i s : ’ ,BER_ANN_DP)

p l t . f i g u r e ( )
p l t . s e m i l o g y ( Power_ar ray , BER_ML_array )
p l t . s e m i l o g y ( Power_ar ray , BER_ANN_SP_array )
p l t . s e m i l o g y ( Power_ar ray , BER_ANN_DP_array )
p l t . y l a b e l ( ’ P r o b a b i l i d a d e de e r r o de b i t ’ )
p l t . x l a b e l ( ’ P o t e n c i a o p t i c a l a n c a d a [dBm] ’ )
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