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RESUMO

Neste trabalho estudamos os impactos de impedimentos ndo lineares no desempenho de um sistema de
comunica¢do 6ptica digital coerente e utilizamos redes neurais artificiais (ANNs) para a compensagao
deste tipo de adversidade. A compensacdo foi realizada por meio da classificacdo de simbolos
utilizando aprendizagem de maquina, possibilitando a comparacao entre os valores de taxa de erro
de bit (BER) obtidos mediante classificagao por ANNs e deteccao por maxima verossimilhanga. Os
resultados revelam que, utilizando uma ANN com apenas uma camada escondida de 32 neurdnios
treinada com 12000 simbolos em 125 itera¢des de backpropagation, o valor 6timo de BER € reduzido
em aproximadamente 23, 55% se comparados a detec¢do convencional. Para esta topologia, o custo

computacional para classificar cada simbolo é de 1152 operacdes de ponto flutuante.

PALAVRAS CHAVE: COMUNICACOES OPTICAS; EFEITOS NAO LINEARES; REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS.



ABSTRACT

In this work we study the impact of nonlinear impediments on the performace of an coherent digital
optical communication system and we use artificial neural network (ANN) algorithms to compensate
this adversities. Compensation was performed by classifying symbols using machine learning, making
possible the comparison between the bit error rate (BER) obtained by ANNs classification and
maximum likelihood detection. Results reveal that by utilizing an ANN with a single hidden layer
of 32 neurons properly trained considering a training set of 12000 symbols and 125 backpropagation
iterations, the optimal BER is reduced by approximately 23.55% compared to conventional detection.

For this topology, the computational cost to classify each symbol is 1152 floating-point operations.

KEYWORDS: OPTICAL COMMUNICATIONS, NON-LINEAR EFFECTS, ARTIFICIAL NEU-
RAL NETWORKS.
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1 INTRODUCAO

1.1 EVOLUCAO DAS COMUNICACOES OPTICAS

O desenvolvimento de tecnologias capazes de transmitir informagdo em fibras Opticas € algo
relativamente recente. Os estudos preliminares que possibilitaram a implementacao desta tecnologia
tiveram inicio na década de 1960 com a invencao e demonstracio do laser, que mais tarde viria a ser
utilizado em grande parte dos sistemas de comunicagdes Opticas modernos (Agrawal 2012).

A evolucgdo de estudos relacionados a materiais e processos utilizados na fabricacdo de dispositivos
e fibras Opticas possibilitou o desenvolvimento dos primeiros sistemas de comunicacao por fibra dptica,
que surgiram por volta de 1975 e tornaram-se comerciais em 1980 (Sanferrare 1987). Embora os
sistemas de primeira geracao operassem com taxas de 45 Mb/s e spans de até 10 km, a capacidade
de enlaces 6pticos foi aumentando significativamente com o passar dos anos (Kogelnik 2000), sendo
impulsionada por fatores como o desenvolvimento de lasers capazes de operar em comprimentos de
onda nos quais a fibra possui menores perdas (1,3 pm na segunda geragdo e 1,5 pm nas geracoes
posteriores) e a utilizacdo de fibras monomodo, responsaveis por uma diminui¢do significativa na
dispersao do canal (Agrawal 2012).

Um dos saltos tecnoldgicos mais significativos em sistemas de comunicac¢des Opticas ocorreu no
inicio da quarta geracdo com a utiliza¢do de multiplexacao por divisao de comprimento de onda (WDM
— Wavelength-Division Multiplexing), técnica que possibilitou a implementagdo de sistemas com taxas
superiores a 1 Tb/s. O WDM tornou-se vidvel apds o desenvolvimento dos primeiros amplificadores
de fibra dopada de Erbio (EDFA — Erbium Dopaded Fiber Amplifier), no final da década de 1980, que
possibilitaram a amplificacdo simultanea de multiplos canais no dominio 6ptico, operando na faixa de
1530 — 1570 nm e dispensando a necessidade de conversdo optoeletronica e amplificacdo de multiplos
canais no dominio elétrico em nds intermediarios da rede (4).

Embora a capacidade de sistemas de comunicac¢des Opticas tenha crescido ao longo dos anos, a
utilizagdo de multiplos canais causou o aumento da poténcia total transmitida em enlaces Opticos.
Desta forma, o estudo de efeitos ndo lineares sobre a capacidade de sistemas de ondas luminosas
despertou grande interesse nos ultimos anos (Mitra e Stark 2001)). Tais estudos baseiam-se no conceito
de capacidade de canal, proposto por Shannon no contexto da teoria da informag¢do (Shannon 1948), e
demonstram que as nao linearidades reduzem a eficiéncia espectral do sistema quando altas poténcias
sao transmitidas pela fibra (Essiambre et al. 2010; [Mecozzi e Essiambre 2012)).

Tem-se que, independentemente do comprimento do enlace, existe uma SNR 6tima que define,
dados os parametros do sistema, o ponto ao qual o canal passa a ser limitado por efeitos nao lineares
(Mecozzi e Essiambre 2012)). Desta forma, a compensagao desses efeitos pode resultar no desloca-
mento da poténcia de transmissdo 6tima, resultando no aumento das taxas de bit e/ou do comprimento
maximo do enlace.

Estudos recentes vém sendo realizados com o propdsito de compensar ndo linearidades em sistemas
de comunicagdes Opticas. As primeiras técnicas utilizadas foram digital back propagation (DBP)
(Rafique et al. 2011)) e Inverse Volterra Series Transfer Function IVSTF) (Liu et al. 2011)), porém
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o alto custo computacional dessas técnicas impossibilita a aplicacdo em tempo real. Em contrapar-
tida, a compensagdo pode ser feita utilizando algoritmos de inteligéncia artificial (IA — Artificial
intelligence), que reduzem significativamente o nimero de operacdes requeridas (Mata et al. 2018;
Jarajreh et al. 2014} 16). A mitigacdo de nao linearidades pode ser realizada mediante diversos tipos
de algoritmos, que por sua vez podem apresentar desempenho e complexidade diferentes. O presente
trabalho busca apresentar resultados obtidos aplicando algoritmos de redes neurais artificiais (ANN
— Artificial neural network) de classificacdo para reducdo de taxas de erro de bit em sistemas de

comunicacoes Opticas digitais coerentes.

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA E CONTRIBUICAO DO TRABALHO

Nos dltimos anos, diversos autores vém desenvolvendo estudos buscando compensar diferentes
tipos de adversidades por meio da utilizacao de algoritmos baseados em inteligéncia artificial. Atu-
almente, existem trabalhos publicados na literatura que buscam compensar efeitos como ruido de
fase (Torres et al. 2016)), dispersdo por modo de polarizacdo (PMD — Polarization mode dispersion)
(Wu et al. 2009) e ndo linearidades (Jarajreh et al. 2014; 6)).

Estudos recentes apresentam a compensacio de ndo linearidades utilizando ANNs por intermédio
da equalizacdo ndo linear do canal, assim como apresentado em (Jarajreh et al. 2014). Esta equalizacio
pode ser implementada utilizando duas ANNs, cada uma responsavel pela equalizacdo de uma das
componentes do sinal (fase e quadratura). Neste caso, a saida da ANN apresenta valores continuos,
tratando-se de um algoritmo de regressdao baseado em aprendizado de maquina (machine learning).

Diferentemente das aplicacdes conhecidas na literatura, o presente trabalho busca implementar
algoritmos de ANNs para a compensagao de ndo linearidades por meio de classificagdo de simbolos.
Estes algoritmos devem ser capazes de determinar, mediante treinamento, regides de decisdo 6timas,
buscando reduzir as taxas de erro de bit (BER — Bit error ratio) com relagdo ao modelo de detec-
¢ao convencional (detec¢ao por maxima verossimilhanca). Nesta configuracdo, a compensagao das

componentes em fase e quadratura do sinal é realizada simultaneamente.

1.3  ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Neste trabalho sdo implementados algoritmos de ANNs para a compensacdo de efeitos ndo lineares
em sistemas de comunicacgdes Opticas digitais coerentes. O documento € dividido como se segue:

O Capitulo 2 apresenta uma descri¢do tedrica do funcionamento de sistemas de comunicacdes
Opticas digitais coerentes e dos principais impedimentos fisicos que atuam sobre este tipo de sistema.

O Capitulo 3 introduz o funcionamento de redes neurais artificiais, detalhando sua operacdo como
equalizador nao linear, bem como o processo de treinamento baseado no método de backpropagation.

O Capitulo 4 descreve o arranjo de simulagao, apresentando as especificagdes técnicas do sistema
de comunicacdo ptica considerado e detalhando informagdes topoldgicas das ANNs implementadas.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos utilizando ANNSs para classificacdo de simbolos,
comparando o desempenho dos algoritmos com o do método convencional de detec¢do (maxima

verossimilhanga). Além disso, sdo estudados os procedimentos para otimizagdo da ANN com a
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finalidade de obter uma boa relacdo entre custo computacional e desempenho, mensurado por meio da
BER.
Por fim, o Capitulo 6 destaca as principais conclusdes obtidas e descreve possiveis trabalhos que

poderio ser realizados futuramente.
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2 SISTEMAS DE COMUNICACOES OPTICAS

2.1 SISTEMAS DE COMUNICACOES OPTICAS DIGITAIS COERENTES

Embora grande parte dos sistemas de comunicagdes Opticas atuais sejam baseados em detec¢do
direta empregando modulagao OOK (On-Off keying), sistemas 6pticos digitais coerentes passaram a
se popularizar a partir dos anos 2010, principalmente por possibilitarem a utilizacdo de modulacdes
com maior eficiéncia espectral (Agrawal 2012).

Sistemas de comunicagdes Opticas digitais coerentes modernos operam com demodula¢do intradina,
que permite separar as componentes em fase e quadratura do sinal transmitido apds a fotodeteccao.
Inicialmente, estes sistemas foram desenvolvidos para enlaces de longa distancia, mas passaram a
ser progressivamente utilizados em enlaces menores, como redes Opticas passivas (Passive optical
network, PON) (Lavery et al. 2010). Como exemplo, a[Figura I apresenta um diagrama de blocos do

sistema implementado no presente trabalho, que constitui uma rede Optica passiva coerente de longa

distancia (Long reach passive optical network, LR-PON).

E possivel notar no diagrama de blocos que a informacdo a ser transmitida € direcionada
a um conversor serial-paralelo, responsdvel por ordenar sequencialmente os bits. O conversor € entao
conectado a um mapeador QAM, cuja finalidade € mapear a constelacdo desejada, seguido por dois
conversores digital-analégico, que geram os sinais modulantes das componentes em fase e quadratura.

A modulacdo 6ptica se da por meio de um modulador Mach-Zenhder duplo (Mach-Zenhder modulator,

DSP

o
o
o
©
e
=
Q
=
a5

N J

Figura 1 — Sistema LR-PON coerente simulado. S/P: Conversao serial-paralela (serial-to-parallel
conversion). DAC: Conversor digital analégico (digital-to-analog converter). LD: Laser de
diodo (laser diode). DP-MZM: Modulador Mach-Zenhder duplo em paralelo (dual parallel-
Mach-Zenhder modulator). EDFA: Amplificador de fibra dopada a érbio (erbium-doped
Jfiber amplifier). VOA: Atenuador Optico varidvel (variable optical attenuator). SSMF:
Fibra monomodo padrao (standard single mode fiber). Att: Atenuador (attenuator). LPF:
Filtro passa baixas (low-pass filter). ADC: Conversor analdgico digital (analog-to-digital
converter). DSP: Processamento digital de sinal (digital signal processing).
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MZM), conectado a um laser de diodo (LD;). Ainda no transmissor, utilizam-se um amplificador
EDFA e um atenuador Optico variavel (Variable optical attenuator, VOA) para ajustar a poténcia do
sinal transmitido.

Na[Figura 1] o canal 6ptico € representado por dois trechos de fibra monomodo padrao (Standard
single mode fiber, SSMF), separados por um atenuador. O primeiro trecho representa um enlace de
longa distancia conectado a um divisor 6ptico passivo (Splitter), que divide o sinal para N usudrios.
Um atenuador (Attenuator, Att.) é utilizado para representar as perdas por divisdao do sinal, ao passo
que o segundo trecho de fibra representa o enlace que conecta o usudrio ao divisor de sinal.

Por fim, ao se analisar o receptor do sistema, nota-se que o sinal 6ptico € inicialmente combinado
com o sinal gerado pelo laser de diodo local (LLDs), que opera préximo a frequéncia nominal da
portadora. Este procedimento € realizado por meio de uma rede hibrida de 90°, de modo que nas saidas
o oscilador local é defasado em 0°, 90°, 180° e 270°. Posteriormente, as saidas passam por pares de
fotodetectores balanceados limitados em banda, sendo esta limitac¢ao representada por filtros passa
baixas (Low-pass filter, LPF) com frequéncia de corte igual a 75% da banda do sinal recebido. Apds a
fotodetecgdo, os sinais sdo diferencialmente amplificados, possibilitando a separa¢do das componentes
em fase e quadratura do sinal.

Posteriormente a digitalizacdo do sinal mediante conversores analdgico digitais (Analog-to-digital
converter, ADC), as componentes em fase e quadratura sdo submetidas ao bloco de processamento
digital de sinal (Digital signal processing, DSP). Este bloco € dividido em subsistemas responsaveis
pela compensacao de adversidades, sendo o subsistema de compensa¢ao de ndo linearidades o foco de

implementagdo e discussdo do presente trabalho.

2.2 IMPEDIMENTOS EM SISTEMAS DE COMUNICACOES OPTICAS

De modo geral, sistemas de comunicagdes s@o suscetiveis a adversidades que degradam a qualidade
do sinal transmitido, aumentando a probabilidade de ocorréncia de erros na deteccio da informagdo no
receptor. Em particular, canais 6pticos sdo afetados por diversos tipos de impedimentos, que por sua
vez estdo relacionados a efeitos lineares e ndo lineares (Agrawal 2012).

As subsecoes a seguir apresentardo uma breve descricdao dos principais impedimentos lineares e

nao lineares que afetam um sistema de comunicacdo 6ptica implementado com fibra SSMF.

2.2.1 Impedimentos lineares

Os principais efeitos lineares que afetam sistemas de comunicagdes Opticas estdo relacionados
a atenuacao, dispersdo e ruido (Agrawal 2012)). Considerando um enlace implementado com fibras

monomodo, podemos observar as seguintes adversidades:

e Dispersao cromatica: também conhecida como dispersdao de velocidade de grupo (GVD -
Group-velocity dispersion), este efeito esta relacionado com a velocidade de grupo associada
ao modo de propagacdo fundamental da fibra, que varia em fun¢do da frequéncia. Desta forma,
as diferentes componentes espectrais do sinal viajam com velocidades diferentes, ocasionando

interferéncia intersimbodlica (Agrawal 2012). Este efeito pode ser compensado por meio da
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utilizacao de fibras compensadoras de dispersdo (DCF - Dispersion-compensating fiber) ou por
meio de processamento digital de sinais. O sistema implementado no presente trabalho faz uso

de compensacdo de GVD por meio de DSP.

Dispersao do modo de polarizacao: A PMD ¢ um efeito que estd relacionado aos pequenos
desvios da perfeita simetria cilindrica, que levam a birrefringéncia da fibra. Considerando
birrefringéncia constante, a elipsidade do nucleo quebra a degenerescéncia das duas polarizagdes
do modo fundamental da fibra, ocasionando velocidades de grupo distintas para cada polarizacao,
e consequentemente ocasionando interferéncia intersimbdlica. Devido a natureza estocdstica
da PMD, modelos analiticos que descrevem este efeito sdo bastante complexos (Agrawal 2012)).

Técnicas de DSP conseguem compensar a contribui¢do linear deste efeito.

Atenuacao: A atenuacdo em fibras Opticas estd relacionada com os processos de absorcao e
espalhamento de luz no material. O mecanismo fundamental de perda em fibras é conhecido
como espalhamento Rayleigh, e ocorre devido a existéncia de flutuagdes microscOpicas de
densidade em uma escala menor que o comprimento de onda do sinal 6ptico (\) (Agrawal 2012).
Este fendmeno é um efeito eldstico, uma vez que os fétons mantém sua frequéncia original
apos o processo de espalhamento (Agrawal 2000). A atenuagdo também pode ocorrer em
outros dispositivos passivos da rede de distribui¢do, normalmente devido a perdas de inserc¢ao e
derivacdo. A compensac¢do de atenuagdo se da por meio da utilizacao de amplificadores, que

podem atuar de forma localizada ou distribuida.

Ruido de fase: O ruido de fase é particularmente critico em sistemas coerentes (Torres et al. 2016),
e estd relacionado com a ocorréncia de emissdo espontinea nos lasers do transmissor e receptor,
que causam variagdes de fase no campo gerado. O ruido de fase € um processo estocastico nao
ergddico, que gera uma rotacao da constelacdo, e estd diretamente relacionado com a largura de
linha dos lasers. Deste modo, quanto menor € este parametro, maior o tempo de coeréncia da
fase (5). O sistema implementado no presente trabalho faz uso de compensac¢ado de ruido de fase

por meio de DSP.

Ruido aditivo: Em sistemas de comunicagdes Opticas, o ruido aditivo pode ocorrer no dominio
optico e elétrico. No dominio Optico, a principal fonte de ruido € denominada amplified
spontaneous emission (ASE) e estd relacionado com a ocorréncia de emissdes espontaneas nos
amplificadores, gerando fétons com amplitude e fase aleatdrias que podem ser amplificados
conjuntamente ao sinal (4). O ruido ASE pode ser desconsiderado em sistemas Opticos passivos.
No dominio elétrico, o ruido ocorre durante a fotodeteccdo, podendo ser classificado como
térmico, causado pelo movimento aleatdrio dos elétrons, e shot, relacionado a natureza discreta
da corrente elétrica (elétrons sdo quantizados). A densidade espectral de poténcia do ruido shot
¢ diretamente proporcional a corrente gerada no fotodetector (Agrawal 2012). Sendo assim,
esse tipo de ruido € significativo em sistemas Opticos digitais coerentes, uma vez que o receptor

mistura o sinal a um oscilador local com um nivel de poténcia consideravelmente alto.
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2.2.2 Impedimentos nio lineares

Em sistemas de comunicagdes Opticas, as nao linearidades dominantes sao geradas pelas fibras,
impactando diretamente na capacidade destes sistemas. Estes efeitos estdo diretamente relacionados
com a polariza¢do do meio dielétrico (silica) devido a propagagao de campos eletromagnéticos intensos

(Agrawal 2012). Os principais impedimentos ndo lineares sao:

e Espalhamento estimulado de luz: diferentemente do espalhamento Rayleigh (explicado na
subsecdo anterior), espalhamentos estimulados de luz sdao fendmenos ineldsticos. No caso
de Stokes, a frequéncia da luz espalhada € menor que a do sinal que a originou. Neste tipo
de efeito, o espalhamento de um f6ton origina outro f6ton e um fonon, ambos com energia
menor a do foton que os originou (Agrawal 2000). Em fibras Opticas existem dois tipos de
espalhamento estimulado de luz, denominados espalhamento estimulado de Brillouin (SBS -
stimulated Brillouin scattering) e espalhamento estimulado de Raman (SRS - stimulated Raman
scattering), e ocorrem somente quando a poténcia do sinal € superior a seus respectivos limiares.
O limiar de Brillouin é consideravelmente menor que o de Raman, porém, normalmente os
efeitos de ambos sao despreziveis, uma vez que sistemas de comunicagdes Opticas sdo projetados

para operarem abaixo desses limiares (Agrawal 2012} |Agrawal 2000).

o Efeito Kerr: este efeito estd relacionado com a modulacao de fase ndo linear em sistemas de
comunicacdes opticas (Agrawal 2000), e € o principal impedimento nao linear a ser compensado
neste trabalho. Desta forma, este fendmeno serd descrito com maiores detalhes na subsecao
22.2.1

2.2.2.1 Modulacio de fase ndo linear devido a efeito Kerr

Os sistemas de comunicagdes Opticas digitais coerentes sofrem modulacdo de fase nao linear devido
ao efeito Kerr (em particular o efeito Kerr 6ptico) (Agrawal 2012). Esta modulacdo esté relacionada
ao comportamento ndo linear do indice de refracdo do material, que varia de acordo com a intensidade
do sinal 6ptico aplicado (Agrawal 2000). Para descrever esta variacao, podem-se modelar os indices

de refragdo do nidcleo (n}) e da casca (n)}) da fibra de acordo com a seguinte equacao:

= n; + Ifis, j=1,2 2.1)

sendo [ € a intensidade Optica localizada e 75 o coeficiente de indice ndo linear, que é da ordem de
2,6 x 1072° m? /W para silica fundida e pode variar de acordo com a dopagem do niicleo da fibra.
Embora 1o < n1,n5’, a modulagdo ndo linear de fase torna-se significativa para enlaces 6pticos longos
e/ou altos valores de poténcia de transmissao (Agrawal 2000).

O efeito Kerr causa trés fendmenos distintos: automodulacio de fase, modulagdo de fase cruzada e
mistura de quatro ondas. De modo geral, modulacao de fase cruzada e mistura de quatro ondas sao

efeitos que ocorrem exclusivamente quando se faz uso de multiplos canais, como € o caso de sistemas
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WDM, enquanto que a automodulagdo de fase ocorre em qualquer tipo de sistema de comunicagao
optica.
Neste trabalho, o sistema 6ptico implementado utiliza um tnico canal e € afetado, portanto, somente

pela automodulagao de fase, que serd apresentada com maiores detalhes na subsecdo a seguir.

2.2.2.1.1 Automodulacdo de fase ndo linear

Devido a existéncia de 7o, a constante de fase do sinal dptico sofre alteracdes que geram uma fase
nao linear. Considerando um enlace com baixa dispersdo e comprimento L, a fase ndo linear gerada

pode ser descrita de acordo com a equagdo abaixo:

L P L ) — L
Dyp = / ko( (z)> fiy dz = / (_” 12 )sz - / YP(2)dz = VP, Less (2.2)
0 Acyy 0 \A Aegy 0

sendo P € a poténcia Optica, A.ss a drea modal efetiva, v € o pardmetro ndo linear, F;, a poténcia

Optica instantinea na entrada da fibra e L.¢; 0 comprimento efetivo da fibra. Devido a variacdo de P,
com relagdo ao tempo, P 7, também apresenta dependéncia temporal. Desta forma, a alteracdo da fase
ndo linear em fun¢do de P, gera uma modulagdo autoinduzida, denominada automodulacao de fase
(Agrawal 2000).

Um fato importante a se destacar é que caso a constelacao transmitida possua simbolos com
diferentes valores de energia, ®,; ndo serd uniforme, uma vez que simbolos com energia mais
elevada possuem maiores valores de amplitude e sofrem maiores rotagdes. Além disso, a distor¢cao
da constelacdo gerada pela automodulacio de fase tende a ser mais significativa para poténcias de
transmissao (LOP - Launch optical power) mais elevadas.

A mostra as constelagdes recuperadas por meio de deteccdo intradina em um sistema
de comunicagdo Optica digital coerente com baixa dispersao considerando diferentes valores de LOP.
Nota-se que o efeito Kerr é pouco significativo quando a poténcia transmitida é de 3 mW, e que

neste caso o sistema € limitado por ruido. Considerando uma poténcia de transmissao de 8 mW, a

(@)

Q (u.a.)
Q (u.a.)
Q (u.a.)

I (u.a.) | (u.a.) | (u.a.)

Figura 2 — Constelagdes recebidas (16-QAM) em sistema Optico passivo single channel de 100 km de
comprimento para poténcias transmitidas de (a) 3 mW, (b) 8 mW e (c) 13 mW. Valores de
amplitude em unidades arbitrarias.
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automodulacgdo de fase passa a ser perceptivel, e tende a distorcer significativamente simbolos com
maiores amplitudes.Para 13 mW de transmissdo, a constelacdo € bastante distorcida, ocasionando em
um aumento significativo nas taxas de erro de simbolo (SER - Symbol error rate). Para este caso,
faz-se necessdria a utilizacio de algoritmos de detecdo com regides de decisdo otimizadas, uma vez

que os simbolos sdo dispostos de maneira nio uniforme.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste trabalho o algoritmo desenvolvido para a compensagdo de efeitos ndo lineares em sistemas
de comunicagdes Opticas digitais coerentes é baseado em ANNS.

ANNSs sdo algoritmos computacionais que se inspiram no funcionamento do sistema nervoso de
seres vivos, sendo capazes de adquirir € manter o conhecimento baseado em informagdes prévias.
Neste tipo de modelo computacional, definem-se unidades de processamento (neurdnios artificiais)
que sdo interconectados por meio de sinapses artificiais representadas por vetores/matrizes de pe-
sos (Silva e Spatt1 2010). Na se¢do a seguir, serd apresentada uma breve descri¢do do modelo de

funcionamento de neurdnios artificiais.

3.1 NEURONIOS ARTIFICIAIS

De forma geral, neurdnios artificiais sdo elementos computacionais ndo lineares que tipicamente
fornecem saidas continuas. Estas unidades processadoras recebem parametros de entrada, representados
por meio do conjunto {1, s, T3, ..., T, }, € 0s ponderam por meio das conexdes de entrada, definidas
como conjunto de pesos sindpticos {wy, we, ws, ..., w, }. Apds multiplicar cada uma das entradas {z; }
pelo seu respectivo peso {w; }, estes sinais sdo agregados e produzem a soma ponderada das entradas,
denotada por potencial de ativacio (u). De u, também subtrai-se um valor 6 constante, definido como
limiar de ativacdo, que especifica o patamar que pode gerar um disparo em relacdo a saida do neuronio
(Silva e Spatti 2010). A apresenta a estrutura basica de um neur6nio artificial.

Partindo do procedimento previamente descrito, pode-se descrever o potencial de ativacdo de

acordo com a seguinte expressao:

u:Zwi-xi—Q (3.1
i=1

Figura 3 — Neur6nio artificial.
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-10 -5 0 5 10
u

Figura 4 — Fung@o logistica (sigmoide) considerando diferentes valores de 3

Por fim, o neur6nio artificial opera sobre u aplicando uma funcdo de ativacdo cuja finalidade €
realizar uma mistura nao linear das entradas e limitar a saida do neur6nio dentro de um intervalo de
valores razodveis para o problema. Desta forma, produz-se uma saida y, tal que y = g(u), que pode ou
ndo ser direcionada a outros neurdnios.

Algoritmos de classificacdo baseados em ANN normalmente utilizam uma fun¢io g(u) (fun-
¢do de ativacdo) limitada entre O e 1, de modo que O representa hipétese falsa, e 1 verdadeira
(Silva e Spatt1 2010; Alpaydin 2009). Neste trabalho, a funcao de ativacdo utilizada € a fungado logis-

tica (sigmoide), cuja descricdo matematica € expressa por:

B 1

14 e B

na qual £ é uma constante real relacionada a inclinag¢do da funcio e seu ponto de inflexdo.
E possivel observar na a forma da funcao logistica considerando diferentes valores de

S. Nota-se que ao adotar valores altos para 3, a inclinagdo no ponto de inflexdo (0, ¢(0)) tende a

g(u) (3.2)

ser cada vez maior, de modo que, conforme 3 — oo, g(u) tende a fun¢do degrau (Alpaydin 2009).

Especificamente neste trabalho, assumiremos o caso trivial, em que J = 1.

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De modo geral, redes neurais artificiais sdo constituidas por modelos computacionais que se
inspiram no funcionamento de um cérebro. Sua arquitetura define a forma como os neurdnios sao
arranjados e interconectados, formando uma estrutura robusta composta de estruturas computacionais
(neurdnios artificiais) interconectadas. Uma mesma arquitetura pode possuir diferentes tipos de

topologia, que apresentam variacdes nas quantidades de neurdnios, fun¢ao de ativagao, nimero de
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camadas, etc (Alpaydin 2009).

ANNSs sdo algoritmos baseados em aprendizagem supervisionada, ou seja, exigem um processo de
treinamento com a finalidade de ajustar os pesos sindpticos, e consequentemente os valores de limiar de
ativacdo de cada neurdnio (Silva e Spatti 2010). O processo de treinamento € realizado considerando
uma sequéncia de dados (fraining set) conhecida tanto na entrada quanto na saida da rede, utilizada
para otimizar o algoritmo visando a redu¢do de erros na saida (transmissor e receptor). De acordo com

(Silva e Spatti 2010) uma ANN € composta por trés tipos de camadas, denominadas:

e Camada de entrada: Recebe as informacdes de entrada do sistema, normalmente de forma
normalizada. A quantidade de neurdnios de entrada depende da quantidade de pardmetros a

serem considerados no problema;

e Camadas intermediarias (escondidas ou ocultas): Sio camadas de neur6nios que possuem a
finalidade de extrair caracteristicas do processo considerado. Sao responsdveis pela maior parte

do processamento interno do algoritmo.

e Camada de saida: Além de realizar parte do processamento interno, a camada de saida também
¢ responsavel pela apresentacdo dos resultados finais. Constitui a ultima camada de neur6nios, e

¢ indispensdvel para qualquer arquitetura/topologia de ANN.

As ANNs implementadas no presente trabalho seguem a arquitetura feedforward, sendo constituidas
de neuronios artificiais interconectados em um tnico sentido (positivo). Estes algoritmos também sao
conhecidos como redes Perceptron e suportam somente fluxo unidirecional de informacao, sendo clas-
sificados de duas formas: redes de camada simples (lnica), compostas somente por camadas de entrada
e saida, ou redes de multiplas camadas, que possuem uma ou mais camadas escondidas (Haykin 2007).
A apresenta uma ANN feedforward com duas camadas escondidas considerando n entradas e

m saidas.

. (2w

Camada de
saida

12 Camada 22 Camada
escondida escondida

Figura 5 — Exemplo de uma rede neural artificial feedforward com n entradas, m saidas e duas camadas
escondidas.
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Para descrever o funcionamento de uma rede neural artificial feedforward, podemos assumir uma
rede com a topologia apresentada na[Figura 5| Nesta arquitetura, cada neurdnio artificial que compde as
camadas escondida ou de saida é alimentado pelas saidas dos neurdnios da camada anterior, seguindo
o procedimento descrito na se¢do 3.1} Como exemplo, a equac@o abaixo apresenta as saidas de cada

neur6nio considerando uma camada escondida de comprimento ;.

a1 = g (Wo1To + w111 + warZa + ... + Wp1Ty)
as = @ (LUOQ.CEO + w121 + Wooo + ... + anQEn)

ag = g (WosTo + Wi3T1 + WasTa + ... + Wp3Ty) (3.3)

a; =g (wojxo + W11 + Wo; T2 + ...+ wnjxn) s

sendo 7y = 1 e g(u) a funcdo logistica representada pela equagao considerando 5 = 1 (caso
trivial).

As entradas e saidas de cada uma das camadas que compde uma ANN podem ser representadas e
processadas na forma vetorial com a finalidade de facilitar a implementa¢do computacional deste tipo
de algoritmo (Alpaydin 2009; |[Haykin 2007). Para isso, € preciso inicialmente descrever as entradas
e saidas de cada camada como vetores colunas, de modo que o vetor saida seja resultante de uma
operagdo entre o vetor de entrada e uma matriz composta por pesos sindpticos. Considerando uma
camada com n entradas e m neurdnios artificiais, é possivel descrever os vetores de entrada (X)), saida

(Y) e a matriz de pesos (£2) de acordo com:

Zo
1
X: f[,'2 (3.4)
:L‘n
Wor Wo2 Woz .- Wom
W11 Wiz Wiz ... Wim
Q= |wa Wa w3 ... Wy 3.5
Wnpl Wp2 W3z ... W;pm
U1
Y2
Y =|ys (3.6)

Ym
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Na equagdo cada coluna da matriz €) representa os pesos sindpticos de um neurdnio, e que
cada linha corresponde aos pesos de cada neur6nio atribuidos a uma entrada especifica. Sendo assim, a

expressdo que relaciona a saida da camada com x e €2 é descrita por:

1

YV =g(U)=g(Q"'X) = [

(3.7

em que U € denominado vetor potencial de ativa¢ao, podendo ser descrito de acordo com a equacao

B8l

U=Q"X. (3.8)

Considerando o fluxo natural do algoritmo (unidirecional), as operagcdes das camadas posteriores
repetem o mesmo procedimento previamente descrito, assumindo que a entrada da :-ésima camada
seja tal que X; = Y; ;. A propagacdo da informacao pela rede partindo da camada de entrada até a
saida é denominada forward propagation (Alpaydin 2009).

A préxima se¢do descreverd com maiores detalhes o processo de treinamento de redes neurais

artificiais baseado no método de backpropagation.

3.3 TREINAMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS FEEDFORWARD

De modo geral, ANNs sao algoritmos de aprendizagem supervisionada, portanto, exigem uma
etapa de treinamento responsdvel pela otimizacdo dos pesos sindpticos atribuidos a cada neur6nio
artificial que compoe a rede (Silva e Spatti 2010). Durante esta etapa, faz-se necessaria a utilizacio de
um bloco de dados com valores de saida conhecidos (training set), que sao utilizados para a otimizagao
dos pesos por meio da minimizac¢do de uma funcao de custo média (J), que deve assumir valores cada
vez menores conforme as saidas do algoritmo se aproximam dos valores esperados. Esta funcao pode
variar de acordo com o tipo de algoritmo, e deve levar em conta o tipo de saida apresentada pela rede
neural, que pode ser continua (regressao) ou discreta (classificagao) (Alpaydin 2009).

O treinamento de ANNSs Perceptrons multicamadas faz uso do algoritmo de backpropagation,
normalmente aplicado sucessivamente em duas etapas especificas (Haykin 2007; Alpaydin 2009). A
primeira delas é denominada forward propagation (apresentada na se¢io[3.2)), e consiste na inser¢do
das amostras do bloco de teste na rede e na propagacio da informacao até a saida. Durante esta etapa,
obtém-se as respostas da ANN mantendo-se inalterados os pesos e limiares.

Posteriormente, as saidas sdo comparadas aos valores esperados, uma vez que o training set é
conhecido pelo receptor. Baseado nesta comparacao, serd calculada a funcio de custo médio que sera
utilizada para ajustar os pesos de todos os neur6nios artificiais que compdem a rede. Este ajuste €
realizado durante a segunda etapa, denominada backward propagation (Silva e Spatti 2010).

A minimizacao da fun¢do de custo médio em algoritmos de ANN durante o backward propagation
pode ser implementada utilizando o algoritmo de Gradiente Descendente de grupo (Batch gradient
descent), que consiste na localizagao do minimo global de uma fung¢ao (neste caso a funcao de custo

médio) por meio do cdlculo da raiz de seu gradiente (V.J = 0). Este algoritmo € muitas vezes chamado
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na literatura como regra Delta (Widrow e Hoff 1960), e representa um método de otimizacao iterativo
que minimiza V.J por meio do ajuste dos pesos das entradas (£2), sendo também aplicado em outros

algoritmos de inteligéncia artificial. A relacdo iterativa entre V.J e AS) € expressa por:

AQ=—n-VJ, (3.9)

sendo 1 um valor constante denominado taxa de aprendizagem capaz de indicar o quao ripido o
processo de otimizagdo estara se deslocando rumo ao ponto minimo de J (Widrow e Hoff 1960).
Para que a otimizagao seja convergente, € necessdrio que .J seja convexa, uma vez que essa condi¢ao
garante a existéncia de um tnico ponto minimo, denominado minimo global. Caso essa condi¢do
nao seja satisfeita, o gradiente descendente pode convergir para um ponto de minimo local diferente
do ponto 6timo, resultando em uma configuracao sub-6tima (Widrow e Hoff 1960). Da literatura,

descreve-se J de acordo com a equagdo [3.10]
1 m
J(Q2) = — Cost 3.10
(@)=~ le ost, (3.10)

em que C'ost € o custo individual de cada uma das m (ou simplesmente funcio de custo) amostras que
compdem o training set e €} € a matriz de pesos sindpticos da camada de saida. A fun¢do de custo, por
sua vez, pode variar de acordo com a ANN implementada, assim como ja mencionado.

Dentre as possiveis fungdes de custo (C'ost), uma opcao que € normalmente utilizada em ANNs é
o erro quadratico. Em particular, as redes neurais implementadas no presente trabalho sdo algoritmos
de classificagdo, e ndo utilizam esta funcdo de custo, mas sim uma fun¢do semelhante a aplicada em
algoritmos de regressao logistica, denominada entropia cruzada e expressa de acordo com a seguinte

equacio:

Cost = —(d)log(y) — (1 — d)log(1 — y). (3.11)

Por se tratar de um algoritmo de classifica¢io, os valores esperados na saida de um algoritmo de
regressao logistica estdo restritos a 0 e 1, de modo que O representa falso e 1 verdadeiro. Analisando a
equacdo|3.11] caso a saida esperada seja 0 (d = 0), entdo Cost — 0sey — 0 e Cost — cose y — 1.
De forma andloga, caso a saida esperada seja 1 (d = 1), entdo Cost — Osey — 1 e Cost — oo se
y — 0 (Alpaydin 2009). Este comportamento pode ser observado na

Embora a equagio[3.11]seja adequada para problemas de classificagdo, é necessério lembrar que
ANNS sdo compostas por multiplos neur6nios artificiais, de modo que a fun¢do de custo deve levar em
conta todos os neurdnios da camada de saida (Alpaydin 2009). Assim, a funcdo de custo adequada

para este caso €:

n

Cost = — Z [(di(k))log(yi(k)) — (1 — di(k))log(1 — yi(k))] . (3.12)

=1
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Partindo das equagdes [3.10]e[3.12] é possivel definir o custo médio (/) da seguinte forma:

1 m n

J(Q) = =3 > " [(di(k)log(i(k)) — (1 — di(k))log(1 — yi())] (3.13)

j=1 i=1
Definidas as expressdes para as fungdes de custo (C'ost) e custo médio (J) ao final da forward
propagation, o ajuste dos pesos sindpticos pode ser realizado camada a camada durante o backward pro-
pagation, que se inicia na camada de saide e segue na direc@o contra propagante até a primeira camada
escondida da ANN. O ajuste tem o objetivo de minimizar o erro obtido entre as saidas produzidas (y(k))
e desejadas (d(k)) (Silva e Spatti 2010). Aplicando-se entdo a defini¢cdo de gradiente conjuntamente a
regra da cadeia, € possivel definir V.J na camada de saida de acordo com a equagdo[3.14]
oJ aJ oy, oU;

_ _ o) of oY 14
o0t 9y, aU, oQeut’ (-14)

VvJ
em que Q°“ é a matriz de pesos sindpticos, Y; o vetor de saida e U; o vetor potencial de ativa¢do, todos
relacionados a camada de saida.

Partindo das equacdes 3.1} [3.7 e [3.13] e assumindo que a entrada da camada de saida é igual a saida
da dltima camada escondida (X; = Y;_1), é possivel obter as seguintes relacdes:

aJ
— (D:_Y. .
Y, (D; 2 (3.15)
0Y;
— J(U] 3.16
0, J'(Us) (3.16)
2 :
—d=0
—d=
15t
(@]
1)
-
Q
()]
=B
(@]
(Y
On
c
-
LL
05
0 I I I I
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X

Figura 6 — Func¢do de custo de classificacdo utilizada no processo de treinamento de algoritmos de
regressao logistica
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oU;
aQout

= Y-, (3.17)

em que D, € o vetor de saidas esperadas.
Assim, ao substituir as equagdes [3.15] [3.16/ e [3.16| na expressdo obtém-se V.J da seguinte

forma:

0J
VI = —ae = —(Di =Yi) - ¢/ (U}) - Yoy = =0 - Y, (3.18)

sendo 4;, definido como gradiente local, calculado da seguinte forma:

Partindo do desenvolvimento matematico descrito, € possivel obter o ajuste da matriz de pesos
sindpticos por meio do algoritmo de Gradient descent, apresentado na equagio[3.9] Assim, podemos

definir AQ°“! de acordo com a seguinte equagao:

AQ = —p (3.20)

Considerando a equagdo [3.20] € possivel otimizar sucessivamente os pesos sindpticos da camada
de saida do algoritmo por meio da comparagdo entre as saidas da ANN e os valores esperados, uma
vez que o bloco de treinamento é previamente conhecido. E necessdrio entéo otimizar os pesos das
camadas anteriores por meio da retropropagacgdo do erro, que € realizada mediante a ponderagao do
mesmo pelo pesos ajustados. Desta forma, a resposta desejada para neurénios das camadas anteriores
¢ determinada pelos neurdnios da camada imediatamente a frente, a qual foi devidamente otimizada no
passo anterior (Haykin 2007; Silva e Spatti 2010).

O processo de otimizac@o dos pesos sindpticos das camadas escondidas € semelhante ao descrito
para a camada de saida, levando em conta a mesma expressao para V.J apresentada na equacao 3.14}
porém utilizando matriz €2 e vetores y; e u; relacionados a i-ésima camada a ser otimizada. Por

intermédio das defini¢des anteriores, t€ém-se para estes casos as seguintes relagcdes:

m 8U1 " i) _ 5
T S TR T I o LR
oY, k=1 OU(i41) aU(IH 0Y; k=1 OUGi+1)
IY;
50 = 9 (Vi) (3.22)
8Ui
=Y, (3.23)

em que m representa a quantidade de neurdnios da camada a frente, cujo indice é representado como

(7 + 1). Analogamente ao que foi previamente descrito, é possivel definir genericamente o ajuste de
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pesos sindpticos para a i-ésima camada escondida de acordo com a equacdo [3.24]

AQ=n-8" Yy, (3.24)
sendo
0 =36 Qi | g (U). (3.25)
k=1

O procedimento descrito é implementado no backward até que se otimize a primeira camada
escondida. Cada iteragdo do processo de backpropagation, composto pelas etapas de propagacao e
contrapropagacao, € responsavel pelo ajuste gradual dos pesos de modo que, conforme as iteragdes
sdo realizadas, as matrizes ) referéntes a cada camada tendem a se aproximar de seus valores 6timos
(Alpaydin 2009).

Neste trabalho, utilizou-se o software OCTAVE para implementar computacionalmente as ANNSs.
Durante o processo de treinamento, fez-se uso da funcao fmincg, responsavel por aplicar o Gradient

descent e otimizar os pesos relacionados a cada neurdnio que compde a rede.
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4 SETUP DE SIMULACAO

4.1 ESPECIFICACOES TECNICAS DO SISTEMA DE COMUNICACAO OPTICA CONSIDE-
RADO

Para este trabalho, considerou-se um sistema de comunicagao 6ptica digital coerente mostrado no
esquematico da|Figura 1| Sendo assim, o sistema representa uma rede de distribui¢io LR-PON com
mecanismos de compensacao de ruido de fase e dispersdo cromatica por meio de DSP. As principais

especificacdes técnicas do sistema considerado encontram-se descritas abaixo:

e Comprimento: Enlace single span de 100 km;

e Taxa de transmissao: 56 Gbps por polarizacdo (inicialmente operando com uma tnica polari-

7agdo);
e Largura de linha dos lasers: 100 kHz;
e Formato de modulacao: 16 QAM mapeado utilizando codificaciao de Gray;

e Numero de usuarios: 64, representados por meio de uma perda de ~ 18 dB referentes a divisdo

do sinal;

e Poténcia de transmissao (Launch optical power, LOP): De 2 a 12 mW (passo de 1 mW);

O sistema foi implementado computacionalmente no software VPI Transmission Maker e simulado
considerando um total de 81500 simbolos (326000 bits) para cada valor de poténcia especificado. Os
simbolos recebidos foram classificados por meio de detec¢@o por maxima verossimilhanga e algoritmos
de ANNSs, ambos implementados utilizando o software OCTAVE.

4.2 ESPECIFICACOES DO ALGORITMO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS IMPLEMEN-
TADO

Para classificar os simbolos, implementaram-se ANNSs feedforward, cujo funcionamento foi pre-
viamente apresentado na Se¢do [3.2] As topologias utilizadas sdo compostas por 3 camadas: uma de
entrada, uma escondida e uma de saida.

Especificamente para este trabalho, os algoritmos foram implementados considerando-se uma
camada de entrada composta por 2 neuronios, sendo cada um deles responsdvel por receber uma das
componentes do sinal (fase e quadratura). Em contrapartida, a camada de saida foi implementada com
16 neurdnios, sendo cada um deles responsdvel por representar um simbolo dentre os possiveis, de
acordo com a modulagdo considerada (16 QAM). O ntimero de neurdnios da camada escondida foi um

dos parametros otimizados no trabalho, e serd discutido com maiores detalhes na Secao|[5.2]
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5 RESULTADOS

5.1 REGIOES DE DECISAO CONSIDERANDO CLASSIFICACAO POR REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Apo6s definir as especificagdes técnicas do sistema de comunicagdo dptica digital coerente e
implementar o algoritmo de redes neurais artificiais para classificacdo de simbolos, foi possivel analisar
o desempenho do sistema considerando diferentes topologias de ANNSs. Inicialmente, buscou-se
analisar o funcionamento do algoritmo para posteriormente otimizar seus principais parametros: o
nimero de neurdnios na camada escondida, o comprimento do training set e o nimero de iteracdes do
backpropagation durante a etapa de treinamento.

Para avaliar o funcionamento do sistema, inicialmente prop6s-se uma ANN com 64 neur6nios na
camada escondida, training set composto por 16000 simbolos e 200 iteragcdes. Em um primeiro mo-
mento, buscou-se analisar as regides de decisao obtidas por meio de ANN, comparando-as com regides
de classificacdo por maxima verossimilhanga (Lath1 1998)). A apresenta as constelagoes e
regides de decis@o obtidas considerando poténcias de transmissao de 2, 7 e 12 mW.

E possivel notar que, para um LOP de 2 mW, o sistema esta limitado por ruido, uma vez que
a modulagdo de fase ndo linear devido ao efeito Kerr é imperceptivel. Especificamente para este
caso, as regioes de decisdo obtidas utilizando ANN e detec¢do por méxima verossimilhanga sdo
consideravelmente proximas, e as fronteiras (limiares de decisdo) normalmente passam pelo ponto
médio entre simbolos adjacentes.

Considerando uma poténcia de transmissdo de 7 mW, € perceptivel que a melhoria na SNR do
sinal € alcancada em detrimento de uma modulagdo de fase ndo linear mais significativa. Para este
caso, embora os simbolos menos energéticos tenham sido pouco afetados pelo efeito Kerr, aqueles
com maior amplitude sofreram uma perceptivel distor¢do. Deste modo, nota-se que as regidoes de
decisdo obtidas por maxima verossimilhan¢a deixam de ser adequadas, uma vez que sua utilizagao
pode acarretar no aumento BER, principalmente durante a classificagdo de simbolos com alta distor¢ao
ndo linear. Por outro lado, as regides de decisdo obtidas por meio do algoritmo de ANN se mostrou
consideravelmente eficaz, uma vez que as fronteiras passaram a se as distribuicdes (distorcidas) de
cada simbolo que compde a constelagao.

Para o caso em que a poténcia de transmissdo € de 12 mW, a constelagdo é completamente
distorcida, inviabilizando o método de detec¢cdao convencional (médxima verossimilhanga). Entretanto,
assim como no caso anterior, o algoritmo de ANN foi capaz de otimizar as regides de decisdao de
acordo com a distor¢@o de fase ndo linear.

A apresenta a classificacdo final considerando um LOP de 12 mW. E possivel notar uma
diferenca considerdvel entre os resultados obtidos utilizando os dois métodos descritos. Neste caso,
a classificacdo por mixima verossimilhanga apresenta resultados pouco satisfatérios e contrastantes
aos do algoritmo de ANN, que é consideravelmente préximo ao caso ideal (a)). As taxas
de erro de bit obtidas utilizando detec¢iio convencional e ANN foram 1,338 x 1072 e 3,152 x 1073,

respectivamente.
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Q (u.a.)
Q (u.a.)

| (u.a.) I (ua.)

Figura 7 — Constelagdes recebidas (16-QAM) em sistema Optico passivo single channel de 100 km de
comprimento para poténcias transmitidas de (a) 2 mW, (b) 7 mW e (c) 12 mW. Regides de
decisdo considerando deteccao por médxima verossimilhanca para as constelagdes recebidas
considerando LOP de (d) 2 mW, (e) 7 mW e (f) 12 mW, e regides de decisdo considerando
detec¢do por meio de algoritmo de redes neurais artificiais para LOP de (g) 2 mW, (h) 7
mW e (i) 12 mW. Valores de amplitude em unidades arbitrarias.

Partindo dos resultados descritos, foi possivel validar o funcionamento de ANN s para a classificacio
de simbolos. Desta forma, tornou-se necessario avaliar o desempenho do algoritmo considerando
diferentes topologias e realizar a otimizacao de seus principais parametros, conciliando baixas taxas de

erro de bit com 0 minimo custo computacional.

5.2 OTIMIZACAO DOS PARAMETROS DO ALGORITMO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Dentre os parametros da topologia da ANN implementada, o nimero de neurdnios que compdem
a camada escondida € um dos mais importantes, uma vez que estd diretamente relacionado ao custo

computacional necessdrio para classificacdo de simbolos. Para otimizar este parametro, fez-se necessa-
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rio obter as taxas de erro de bit para cada valor de poténcia (de 2 a 12 mW) considerado topologias
com diferentes tamanhos de camada escondida. Além disso, a comparacao entre os valores de BER
alcancados utilizando ANN e detec¢do por maxima verossimilhanga possibilitou identificar as faixas
de poténcia cujo ganho de desempenho com relacio a deteccao convencional é mais significativo.

A apresenta a BER obtida utilizando deteccdo por mdxima verossimilhanga e ANNs
com diferentes quantidades de neur6nios na camada escondida. As ANNs foram submetidas a um
treinamento realizado em 200 iteragdes com um training set de 16000 simbolos. Os valores de poténcia
variam de 2 a 12 mW.

E possivel observar que, considerando valores de poténcia transmitida entre 2 ¢ 4 mW, todos os
algoritmos de classificacdo apresentam desempenho semelhante. Nesta faixa, o aumento de poténcia
resulta na diminui¢io da BER, que pode ser justificada pelo aumento da SNR do sinal. E perceptivel
que para estes valores de LOP o sistema € limitado por ruido, uma vez que a modulagdo de fase
nao linear ndo € suficientemente grande para distorcer a constelagdo, assim como ja analisado na
(a). Também € perceptivel que, para esta faixa de poténcia, o desempenho de algoritmos de
ANN s € consideravelmente proximo ao do método de detec¢do por maxima verossimilhanca, sendo
uma alternativa mais complexa e pouco atraente. Entretanto, ao se comparar o desempenho dos
algoritmos de classificacdo para valores de poténcia iguais ou superiores a S mW, a redu¢cdo da BER
obtida mediante a ANNSs faz-se perceptivel. Esta diferenca aumenta consideravelmente para LOP
superiores a 7 mW, uma vez que o sistema passa a ser limitado por nao linearidades.

Nota-se que a BER minima utilizando deteccdo por méxima verossimilhanca é alcangada quando
a poténcia transmitida é 5 mW, sendo de aproximadamente 6,87 x 10~%. Considerando todas as
topologias de ANNs apresentadas na[Figura 9] (12, 16, 32 e 64 neurdnios), o ponto minimo ¢ deslocado
para 6 mW, e os valores 6timos de BER sdo, em todos os casos, inferiores ao do método convencional.
Para redes neurais artificiais com 32 e 64 neurdnios na camada escondida, a BER 6tima é de 5, 25 x 1074,
valor que representa uma reducéo de 23, 55% com relagdo 2 maxima verossimilhanca. Essa diferenga
¢ ainda mais significativa se levarmos em conta o aumento de 1 mW na poténcia 6tima de transmissao
(de 5 para 6 mW), uma vez que este acréscimo possibilita o alongamento do enlace.

Ao se comparar os desempenhos alcangados pelas diferentes topologias de ANNSs, as configuracdes

que obtiveram os melhores resultados foram as de 32 e 64 neurdnios na camada escondida. Nota-

Q (u.a.)
Q (u.a.)
Q (u.a.)

| (ua.) | (u.a.) | (u.a.)

Figura 8 — (a) Constelagdo recebida e corretamente classificada considerando LOP de 12 mW, classi-
ficacdo obtida por meio de (b) detec¢ao por mdxima verossimilhanca e (c) redes neurais
artificiais.
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se ainda que, conforme reduz-se o nimero de neurdnios artificiais, o desempenho do algoritmo de
classificacdo também € reduzido. Como parametro de comparacdo, a BER obtida por meio de ANN
com 12 neurdnios foi superior (pior) que a da detec¢do por mdxima verossimilhanga considerando
LOP de 5 mW. Ainda assim, o desempenho do método convencional € inferior ao obtido em todas as
topologias de ANN apresentadas na [Figura 9 considerando valores de poténcia de transmissdo iguais
ou superiores a 6 mW.

Com base na discussdo apresentada, a topologia que oferece melhor relacdo entre desempenho e
complexidade dentre os casos estudados € a ANN com 32 neur6nios na camada intermedidria, uma
vez que apresenta resultados semelhantes a configuragdo com 64 neurdnios e apresenta menor custo
computacional.

Ap06s definir a topologia da ANN, buscou-se otimizar a quantidade de simbolos no bloco de
treinamento. Para esta etapa, simularam-se resultados considerando blocos com comprimento de
2000 a 16000 simbolos e compararam-se os valores de BER obtidos na classificacdo dos blocos de
treinamento e na etapa de teste. Assim como nos procedimentos anteriores, consideraram-se 81500
simbolos, sendo o bloco de teste composto por todos os simbolos que ndo constituiram o training set.

O bloco de treinamento, por sua vez, compds-se de simbolos selecionados aleatoriamente dentre os
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Figura 9 — Taxa de erro de bit em fun¢do da poténcia transmitida considerando detecao por maxima
verossimilhanca e ANNs com diferentes quantidades de neurdnios na camada escondida,
todas submetidas a um treinamento com 16000 simbolos e 200 iteragdes.
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simbolos do bloco total, sendo tinico para cada etapa de treinamento e classificacdo.

Devido a aleatoriedade dos simbolos do training set, realizaram-se 10 simulagdes para cada caso,
uma vez que blocos de treinamento estocasticos podem gerar desempenhos diferentes, mesmo que
possuam tamanhos iguais. Sendo assim, apds as simulagdes foram considerados os valores médios de
BER obtidos para cada configurago, assim como apresentado na

E possivel notar que para quantidades pequenas de simbolos de treinamento, os valores de BER
obtidos nas duas etapas sdo contrastantes. Para estes casos, o tamanho reduzido do training set ocasiona
baixos valores de BER na classificacdo do bloco de treinamento e altas taxas de erro no bloco de teste.
Nestes casos, € perceptivel que a quantidade de simbolos utilizados na etapa de aprendizagem nao €
suficientemente grande para treinar corretamente o sistema.

Conforme aumenta-se o comprimento do fraining set, o desempenho da etapa de teste melhora
gradativamente, e o da etapa de treinamento € reduzido. Este processo se da pelo fato de que, conforme
as regides de decisdo se aproximam do caso 6timo, os desempenhos de treinamento e teste sdo cada
vez mais proximos, uma vez que ambos os blocos de simbolos sdo gerados pelo mesmo sistema e estiao
sujeitos as mesmas adversidades. Mesmo com a aproximac¢do dos valores obtidos de BER nos dois

casos, o desempenho obtido no treinamento sempre tende a ser superior se comparado ao do teste,
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Figura 10 — Taxa de erro de bit em funcdo do nimero de simbolos de treinamento considerando rede
neural artificial com 32 neurdnios na camada escondida e treinamento realizado em 200
iteragdes.
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uma vez que o processo de aprendizagem € aplicado ao training set e busca reduzir os custos para
classificar simbolos que estdo especificamente contidos neste bloco.

Ainda com relacdo a[Figura 10} é perceptivel que as varia¢des de desempenho ndo sdo uniformes,
e tendem a se estabilizar para blocos de treinamento cada vez mais compridos. Apds esta estabilizacao,
o desempenho de ambas as etapas deixa de sofrer variagdes significativas, mesmo com 0 aumento
consideravel do ndmero de simbolos de treinamento. Para o caso estudado, considerando 32 neuronios
na camada escondida, esta saturacdo ocorre proxima aos 12000 simbolos. Sendo assim, podemos
adotar este como sendo o comprimento ideal do fraining set, uma vez que a partir deste valor o aumento
do tamanho do bloco de treinamento ndo ocasiona redugdes significativas na BER.

Ap6s definir o nimero de neurdnios na camada escondida e a quantidade de simbolos do bloco de
treinamento, buscou-se otimizar a quantidade de iteracdes de backpropagation necessérias para treinar
adequadamente o sistema. Neste processo, simularam-se resultados considerando nimeros de iteracoes
que variaram entre 25 e 250 e compararam-se os valores de BER obtidos na classificacdo do bloco de
teste. Novamente foram utilizados blocos de treinamentos com simbolos aleatoriamente escolhidos
dentre os 81500 possiveis, considerando um training set de 12000 simbolos. Este procedimento foi
realizado 5 vezes e os resultados obtidos podem ser analisados na[Figura T1]
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Figura 11 — Taxa de erro de bit em fun¢@o do niimero de iteracdes na etapa de treinamento considerando
rede neural artificial com 32 neur6nios e 12000 simbolos de training set. Processo realizado
considerando blocos de treinamento (simbolos) diferentes, porém de mesmo tamanho
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E possivel notar que, conforme aumenta-se o nimero de iteracdes no intervalo de [25,100], a BER
decai rapidamente e se estabiliza para quantidades iguais ou superiores a 150 iteracdes. Embora os
desempenhos tenham sido diferentes para cada uma das 5 simulagdes, os valores finais de BER (ap6s a
estabilizacdo) sdo préximos, e as pequenas diferencgas estio relacionadas com a utilizag@o de blocos de
treinamento que, embora possuam o mesmo comprimento (12000 simbolos), sdo diferentes entre si.

Nota-se que os valores finais de BER sdo préximos 2 0,5 x 10~2 de modo que, para valores acima
de 150 iteracdes, o desempenho do sistema ndo sofre variagdes significativas. Sendo assim, o nimero
ideal de iteracdes de backpropagation a serem realizadas na etapa de treinamento considerando uma

ANN com 32 neurdnios na camada escondida e training set de 12000 simbolos € de 150.

5.3 ANALISE DE COMPLEXIDADE

Ap6s otimizar os principais pardmetros que compdem as ANNs implementadas neste trabalho,
foi possivel analisar a complexidade do algoritmo. Para tal procedimento, foi necessario computar
a quantidade de operagdes de ponto flutuante necessdrias para classificar cada simbolo inserido no
sistema.

De acordo com a Equagéo 3.1 apresentada na Segdo [3.2] o nimero de operagdes realizadas por
cada neurdnio para o calculo do potencial de ativagdo € igual a duas vezes a quantidade de entradas
que possui, sendo metade deste montante operacdes de soma e a outra metade multiplicacdo. Além
disso, a aplica¢do deste potencial na funcdo de ativacdo (equagio[3.2) requer operagdes normalmente
ndo implementadas em unidades l6gicas aritméticas, mas que podem ser calculadas por meio de look
up tables. Deste modo, considerando uma ANN com A neurdnios de entrada, B na camada escondida
e C na saida, € possivel computar o nimero de operagdes realizadas pelo algoritmo para classificar

cada sfmbolo de acordo com a equagao[5.1]

Num = 2AB + 2BC = 2B(A + C) (5.1)

Particularizando essa expressao para uma ANN cujos comprimentos da entrada, camada escondida
e saida sdo respectivamente 2, 32 e 16 neurdnios, obtém-se que o nimero total de operacdes necessarias

para classificar cada simbolo é de 1152 operacdes de ponto flutuante.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho analisaram-se os impactos de impedimentos ndo lineares em sistemas de comunica-
coes Opticas digitais coerentes com um tnico canal e implementaram-se algoritmos baseados em redes
neurais artificiais com a finalidade de compensar estas adversidades. Para isso, foram desenvolvidas
ANN:Gs feedforward com diferentes topologias para classificar simbolos por meio da obtengado de regides
de decisdo 6timizadas. Estas redes neurais foram submetidas a processo de treinamento com diferentes
comprimentos de training set e nimero de iteracdes, e seus resultados foram comparados ao método
de detecdo por médxima verossimilhanca.

Os algoritmos ANN foram otimizados de modo a oferecer desempenho satisfatério (em termos
de BER) com o baixo custo computacional, e apresentaram redugdes significativas nas taxas de
erro, principalmente se comparados a forma de detec¢do convencional. As diferencgas obtidas foram
significativas considerando casos em que o sistema € limitado por ndo linearidades, demonstrando a
aplicabilidade dos algoritmos implementados para a compensagao deste tipo de efeito.

Foi perceptivel que, para sistemas limitados por ruido, os algoritmos de ANNs apresentaram
desempenho extremamente proximo a classificacdo por mdxima verossimilhan¢a, mostrando-se pouco
vidveis especificamente para estes casos, uma vez que sao consideravelmente mais complexos € nao
apresentam melhorias consideraveis com relacdo a deteccao convencional.

Além disso, os resultados foram obtidos considerando um sistema de comunicagdo 6ptica operando
com polarizacdo tinica e um tnico canal. Sendo assim, este estudo pode ser futuramente estendido para
sistemas WDM (multiplos canais) e/ou com dupla polarizacao. Trabalhos futuros também poderao
incluir a implementacgdo de algoritmos de ANN para compensacao de nao linearidades por meio de
equalizacdo ndo linear do canal, estabelecendo uma comparacgdo entre os desempenhos obtidos por
meio de algoritmos de regressao com relagdo aos de classificagdo de simbolos implementados no

presente trabalho.
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