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RESUMO

Este trabalho investiga a eficácia do algoritmo de agrupamento espacial baseado em densidade, conhe-
cido como DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise), em combinação
com o método K-ésimo Vizinho mais Próximo (K — Nearest Neighbors, KNN), para mitigar distorções
não lineares em um sistema digital coerente com enlace de 175 km e modulação 16-QAM. A otimiza-
ção dos hiperparâmetros aplicados resultou em melhorias significativas no desempenho do sistema. Os
resultados mostram que o DBSCAN, quando utilizado isoladamente, apresentou altas taxas de erro de
bit (Bit Error Rate, BER), enquanto a combinação DBSCAN+KNN demonstrou uma capacidade eficaz
de classificar pontos ruidosos. Essa abordagem destaca a importância da classificação na melhoria
da qualidade do sinal, contribuindo para a redução dos ruídos. Embora o método K-means tenha se
mostrado uma alternativa competitiva, a combinação DBSCAN+KNN se destacou especialmente em
condições de maior potência. Este estudo ressalta a relevância de estratégias híbridas de agrupamento
e classificação para melhorar o desempenho de sistemas de comunicação óptica, evidenciando seu
potencial para aplicações práticas em ambientes ruidosos.
PALAVRAS-CHAVE: k-means; DBSCAN; KNN; machine learning; comunicações ópticas; não-
linearidades.



ABSTRACT

This work investigates the effectiveness of the Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (DBSCAN) algorithm combined with K-Nearest Neighbors (KNN) for mitigating nonlinear
distortions in a coherent digital system with a 175 km link and 16-QAM modulation. Optimizing the
applied hyperparameters led to significant improvements in system performance.
The results indicate that DBSCAN alone exhibited high Bit Error Rate (BER) values, whereas the
DBSCAN+KNN combination demonstrated an effective ability to classify noisy points. This approach
underscores the importance of classification in enhancing signal quality, contributing to a reduction
in noise. Although K-means emerged as a competitive alternative, the DBSCAN+KNN method
particularly excelled under higher power conditions.
This study highlights the relevance of hybrid clustering and classification strategies in improving the
performance of optical communication systems, emphasizing their potential for practical applications
in noisy environments.
KEYWORDS: k-means; DBSCAN; KNN; machine learning; optical communications; nonlinearities.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 SISTEMA DE COMUNICAÇÕES ÓPTICAS COERENTES DIGITAIS

No início da década de 1990, diversas pesquisas concentraram-se na utilização de formatos de
modulação eficientes combinados com detecção óptica coerente (Betti et al., 1995). Esse método
consiste em combinar o sinal óptico recebido com o de um laser oscilador local (Local Oscillator, LO),
convertendo todas as informações contidas no sinal para o domínio elétrico antes da digitalização (Neto,
2014). Contudo, a detecção coerente perdeu relevância com o advento dos amplificadores ópticos de
fibra dopada com érbio (Erbium Doped Fiber Amplifier, EDFA) e das técnicas de multiplexação por
divisão em comprimento de onda (Wavelength Division Multiplexing, WDM). Essas inovações permiti-
ram explorar plenamente a ampla banda de operação das fibras ópticas, possibilitando transmissões de
longas distâncias e alta capacidade sem a necessidade de regeneradores optoeletrônicos (Tonguz and
Wagner, 1991). Assim, os sistemas passaram a adotar esquemas mais simples e com excelente relação
custo-benefício, abrindo novas possibilidades para a infraestrutura de comunicação óptica e permitindo
um crescimento exponencial na capacidade de transmissão de dados a longas distâncias (Diniz, 2013).

O ano de 2005 marcou um ponto significativo na evolução das comunicações ópticas coerentes,
quando a demonstração da estimativa digital da fase da portadora em receptores coerentes revitalizou
o interesse nessa área (S. Tsukamoto, 2005). Essa renovação se deve à capacidade dos receptores
coerentes digitais de utilizar uma variedade de formatos de modulação altamente eficientes em termos
espectrais, como o M-chaveamento de mudança de fase e a modulação de amplitude em quadratura
(Quadrature Amplitude Modulation, QAM). Essa versatilidade é viável graças a uma estimativa estável
da fase da portadora no domínio digital. Além disso, a preservação das informações de fase após a
detecção possibilita a correção de distorções lineares de transmissão, como a dispersão de velocidade
de grupo (Group-Velocity Dispersion, GVD) e a dispersão de modo de polarização (Polarization

Mode Dispersion, PMD), por meio do processamento de sinal digital (Digital Signal Processing,
DSP) (Kikuchi, 2016). Essas características oferecem um potencial significativo para revolucionar os
sistemas de comunicação óptica existentes. Recentemente, sistemas de transmissão com velocidades
de 100 Gb/s foram desenvolvidos, utilizando modulação de chaveamento de mudança de fase em
quadratura (Quadrature Phase Shift Keying, QPSK), multiplexação por divisão de polarização e
detecção homódina de diversidade de fase, assistidos por DSP de alta velocidade a uma taxa de
símbolo de 25 GBd (Kikuchi, 2011). Esses sistemas têm sido implementados em redes comerciais,
possibilitando a colocação de canais de multiplexação por divisão de comprimento de onda em grades
espaçadas de 50 GHz, resultando em uma capacidade total de transmissão de até 8,8 Tb/s em uma única
fibra (Kikuchi, 2011). Atualmente, esforços globais estão em andamento para desenvolver receptores
coerentes capazes de lidar com taxas de bits superiores a 400 Gb/s por canal WDM (Kikuchi, 2016).

Os sistemas coerentes digitais, amplamente empregados em redes ópticas de longo alcance, como
conexões intercontinentais e redes metropolitanas, revolucionaram o campo das telecomunicações.
Com vantagens notáveis, como alta sensibilidade do receptor e elevada eficiência espectral, além da
capacidade de compensar impedimentos por meio de técnicas de DSP, esses sistemas permitiram um
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aumento expressivo no produto comprimento-largura de banda (Winzer et al., 2018).
Recentemente, houve um avanço na adoção de sistemas coerentes digitais em ambientes menores,

como as interconexões entre datacenters (datacenter interconnect, DCI). Esse movimento é impulsio-
nado pela crescente demanda por maior eficiência e capacidade de transmissão em conexões de curta e
média distância, devido ao aumento exponencial de dados gerados e processados em datacenters. Um
exemplo notável é o padrão de comunicações 400ZR (OIF400ZR).

O 400ZR é um acordo de implementação de rede interoperável publicado pelo OIF (Optical

Interworking Forum) em março de 2020. Seu foco principal é em redes curtas para interconexão de
datacenters utilizando fibra óptica (OIF, 2020). O padrão 400ZR transmitirá cargas úteis Ethernet
(Gigabit Ethernet, GE) de até 400 Gb em linhas DCI variando de 80 km a 120 km, utilizando
multiplexação por divisão de comprimento de onda densa (Dense Wavelength Division Multiplexing,
DWDM) e modulação de alta ordem. O objetivo é garantir uma implantação de baixo custo e de longo
prazo, baseando-se na operação de portadora única em 400G, empregando modulação de amplitude em
quadratura de polarização dupla com dezesseis estados (Quadrature Amplitude Modulation, 16QAM)
a uma taxa de dez gigabits por segundo (OIF400ZR).

1.2 EFEITO DAS NÃO LINEARIDADES EM SISTEMAS DE COMUNICAÇÕES ÓPTICA DIGI-
TAIS

Em sistemas de comunicação óptica, fenômenos não lineares, como o espalhamento de Brillouin e
Raman, além do efeito Kerr, podem impactar significativamente o desempenho, dependendo da potência
óptica transmitida pela fibra. Esses efeitos podem limitar a eficiência e a qualidade da transmissão
(Agrawal, 2014). O efeito Kerr é frequentemente considerado a principal fonte de distorção não linear,
gerando fenômenos como auto-modulação de fase (Self-Phase Modulation, SPM), modulação cruzada
de fase (Cross-Phase Modulation, XPM) e mistura de quatro ondas (Four-Wave Mixing, FWM). Tais
fenômenos são de grande relevância nos sistemas coerentes, pois convertem variações de intensidade
em variações de fase (Agrawal, 2021).

A ocorrência do efeito Kerr deve-se à variação do índice de refração local na presença de um
campo óptico intenso, especialmente quando múltiplos sinais de diferentes comprimentos de onda
se propagam simultaneamente em uma fibra, particularmente em fibras de modo único (Single-Mode

Fiber, SMF), onde a alta intensidade é concentrada devido à pequena área modal. O efeito Kerr é
caracterizado pela suscetibilidade elétrica de terceira ordem, que causa diversas distorções no sinal
óptico (Agrawal, 2014; Oliveira Junior, 2020).

1.2.1 Auto-Modulação de Fase (SPM)

A SPM ocorre quando a intensidade da luz altera o índice de refração de um material óptico, um
efeito causado pela presença do efeito Kerr. Esse efeito aumenta o índice de refração n proporcio-
nalmente à intensidade luminosa, o que pode impactar significativamente o desempenho de sistemas
ópticos de telecomunicações (Agrawal, 2014).

O índice de refração n′, que considera o efeito Kerr, é dado por:
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n′ = n+ n̄2
P

Aeff

, (1)

onde n̄2 é o coeficiente de índice não linear, P é a potência óptica, e Aeff é a área modal efetiva.
Assim, a intensidade da luz provoca um aumento em n′, resultando na auto-modulação de fase,
fenômeno em que a fase da onda óptica é alterada pela própria intensidade.

Na fibra óptica, essa modificação altera a constante de propagação β, que se torna dependente da
intensidade da luz. A nova constante de propagação, β′, é dada por:

β′ = β + γP, (2)

onde γ é o parâmetro não linear, definido como:

γ =
2πn̄2

λAeff

. (3)

A fase não linear acumulada ao longo da fibra, ΦNL, depende dessa variação em β e é expressa por:

ΦNL =

∫ L

0

γP (z) dz. (4)

Se a potência P (z) é constante ao longo da fibra e igual à potência de entrada Pin, a fase não linear
pode ser simplificada para:

ΦNL = γPinLeff , (5)

onde Leff é o comprimento efetivo da fibra, dado por:

Leff =
1− e−αL

α
, (6)

e α é o coeficiente de atenuação da fibra.

1.2.2 Modulação de Fase Cruzada (XPM)

Outra característica não linear, conhecida como modulação de fase cruzada, é causada pela
dependência do índice de refração em relação à intensidade. Esse fenômeno ocorre quando dois ou
mais canais ópticos são transmitidos simultaneamente em uma fibra óptica utilizando a técnica de
multiplexação por divisão em comprimento de onda. Nesses sistemas, a modificação da fase não linear
de um canal específico não depende apenas de sua própria potência, mas também da potência dos
outros canais (Agrawal, 2014). O deslocamento de fase para o j-ésimo canal é dado por:

ΦNL
j = γLeff

(
Pj + 2

∑
m ̸=j

Pm

)
. (7)

A somatória se estende sobre a quantidade de canais presentes (Agrawal, 2021).
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1.2.3 Mistura de Quatro Ondas (FWM)

A mistura de quatro ondas é um fenômeno que ocorre em fibras ópticas quando quatro sinais
luminosos de diferentes frequências interagem e se combinam, resultando em um novo sinal com uma
frequência distinta das originais. Esse fenômeno permite uma maior capacidade de transmissão de
dados, possibilitando a transmissão simultânea de mais informações no mesmo comprimento de onda
(Carman et al., 1966).

A FWM é um efeito da não linearidade de terceira ordem, descrita pelo coeficiente χ(3). Isso ocorre
quando pelo menos duas frequências distintas da componente óptica se propagam juntas em um meio
não linear.

Considerando duas componentes de frequência de entrada co-propagadas, v1 e v2 (com ν2 > ν1), a
modulação do índice de refração acontece na frequência de diferença, gerando duas novas componentes
de frequência:

ν3 = ν1 − (ν2 − ν1) = 2 · ν1 − ν2, (8)

ν4 = ν2 − (ν2 − ν1) = 2 · ν2 − ν1. (9)

Adicionalmente, podemos calcular as frequências ν5 e ν6:

ν5 = 2 · ν1 + ν2, (10)

ν6 = ν1 + 2 · ν2. (11)

Entretanto, essas frequências adicionais são menos comuns devido à dificuldade em obter uma
combinação coerente em fase, especialmente em fibras. Além disso, há a possibilidade de amplificação
paramétrica das ondas pré-existentes nas frequências ν3 e ν4 (Carman et al., 1966).

1.3 MITIGAÇÃO DAS NÃO LINEARIDADES EM SISTEMAS COERENTES DIGITAIS

Diversas técnicas são utilizadas em sistemas de comunicações ópticas para compensar as não
linearidades, como:

• Compensação mid-span: Refere-se a um ponto intermediário em um link de fibra óptica onde
dispositivos são aplicados para melhorar o desempenho do sistema. Este ponto pode ser crucial
para mitigar problemas como a perda de sinal e distorções causadas por efeitos não lineares na
fibra óptica (Chou et al., 2000).

• Método twinwaves: Consiste em utilizar duas ondas gêmeas conjugadas em fase, alinhadas de
maneira anti-correlacionada. As distorções que afetam uma onda tendem a cancelar as distorções
da outra. Ao combinar essas duas ondas ao final da transmissão, é possível reduzir os problemas
causados por essas distorções (Liu et al., 2013).
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• Técnicas baseadas em eletrônica: Essas técnicas oferecem facilidade de implementação para
compensar as não linearidades (de Mesquita Argel, 2018).

As abordagens iniciais para compensação digital eram fundamentadas na inversão do modelo. Um
exemplo é a retro-propagação digital (digital back-propagation, DBP), uma técnica avançada usada
em comunicações ópticas para melhorar a qualidade do sinal transmitido através de fibras ópticas,
especialmente em sistemas de alta capacidade e longas distâncias (da Silva et al., 2015). Durante
a transmissão, o sinal sofre várias distorções devido a efeitos como a dispersão cromática e a não
linearidade (Agrawal, 2014). A ideia do DBP é compensar essas distorções aplicando um processo
inverso às ocorridas durante a transmissão. Na simulação de propagação inversa, o sinal recebido é
digitalmente processado. O primeiro passo é criar uma simulação digital da fibra óptica que tenta
replicar os efeitos de distorção que o sinal sofreu. Com base nessa simulação, o DBP aplica algoritmos
de compensação ao sinal recebido, incluindo ajustes para a dispersão cromática e correção de efeitos
não lineares. Este processo é iterativo, onde o sinal é ajustado várias vezes para melhorar gradualmente
a qualidade, aproximando-se do sinal original transmitido (Sillekens et al., 2020).

Outra técnica é a função de transferência da série de Volterra inversa (Inverse Volterra Series

Transfer Function, IVSTF) (Liu et al., 2011). Para lidar com efeitos não lineares, aplicamos a
transferência da série de Volterra inversa, uma forma matemática de modelar sistemas não lineares,
que visa "reverter"ou compensar os efeitos não lineares ocorridos durante a transmissão. Embora essas
técnicas apresentem desempenho satisfatório, elas têm desvantagens, como a necessidade de grandes
quantidades de operações, o que pode ser um obstáculo para aplicações em tempo real (COSTA, Camila
et al., 2022). Por esse motivo, aplicações utilizando Machine Learning (Machine Learning, ML) estão
sendo exploradas para reduzir as complexidades computacionais, empregando algoritmos classificados
como supervisionados, não supervisionados e de reforço (Cajahuanca et al., 2022). Algumas dessas
técnicas já foram implementadas em sistemas de comunicações ópticas para melhorar o desempenho.

• K-means: O método K-means foi empregado para reduzir os impactos de não linearidades em
sistemas ópticos digitais coerentes DP-16QAM. Este algoritmo de aprendizado não supervisio-
nado divide um conjunto de dados em grupos, chamados clusters, identificando k centroides
que minimizam a soma dos quadrados das distâncias entre os pontos de dados e seus centroides
correspondentes (COSTA, Camila et al., 2022).

• Rede Neural Artificial: A aplicação de redes neurais artificiais mostrou resultados promissores
na mitigação de não linearidades em sistemas de comunicações ópticas coerentes digitais
com multiplexação de polarização. As redes neurais, inspiradas no funcionamento do cérebro
humano, são compostas por camadas de unidades chamadas neurônios. Durante o treinamento,
a rede ajusta seus parâmetros com base nos dados de entrada, aprimorando suas previsões ou
classificações (Cossa, 2023).

• DBSCAN + KNN: No projeto de tecnologia aprimorada de recuperação de sinal, foi combinada
a técnica de agrupamento espacial de aplicações com ruído baseado em densidade (Density-based

spatial clustering of applications with noise, DBSCAN) e o algoritmo K-vizinhos mais próximos
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(K-Nearest Neighbors, KNN). O DBSCAN identifica clusters como regiões de alta densidade
de amostras, classificando pontos com baixa densidade como outliers. Após essa identificação,
o KNN classifica os pontos restantes com base nos k pontos de treinamento mais próximos,
permitindo a redução do ruído e a melhoria da qualidade do sinal (Huang et al., 2022).

Essas são algumas das técnicas já aplicadas, mas muitos outros métodos de Machine Learning

estão disponíveis além dos mencionados.

1.4 OBJETIVO

Aplicações de Machine Learning estão sendo exploradas para a mitigação de efeitos não lineares,
visando reduzir a complexidade computacional e possibilitar sua aplicação em tempo real. Técnicas
de clusterização, como o DBSCAN, combinadas com métodos de classificação, como o KNN, já
foram estudadas e apresentam resultados publicados. Entretanto, o diferencial deste trabalho está na
otimização de hiperparâmetros específicos — ϵ e min_samples do DBSCAN e o parâmetro k do KNN
— uma abordagem que ainda não foi explorada. Neste estudo, compararemos as técnicas K-means e
DBSCAN+KNN para avaliar qual delas apresenta a menor taxa de erro de bit (Bit Error Rate, BER).
Além disso, analisaremos o desempenho do sistema para uma única polarização em um nível de
potência inicial e, em seguida, em diversos níveis de potência. Focaremos inicialmente na polarização
simples, gerando 16 clusters; ao considerar polarização dupla, o número de clusters aumentaria para
256, o que elevaria significativamente a complexidade do trabalho. A análise com polarização dupla
será considerada como proposta para estudos futuros.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho será estruturado da seguinte forma:

• Capítulo 2 - Descrição do algoritmo KNN.

• Capítulo 3 - Apresentação do algoritmo DBSCAN.

• Capítulo 4 - Simulação do sistema.

• Capítulo 5 - Apresentação dos resultados.

• Capítulo 6 - Conclusão do trabalho, resumindo os principais achados e as implicações dos
resultados.
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2 DBSCAN

O algoritmo DBSCAN é uma técnica de clusterização que pertence ao grupo de métodos de
aprendizado não supervisionado, pois não requer rótulos ou categorias pré-definidas para as amostras
de dados. Em vez disso, ele classifica as amostras com base na densidade das regiões, identificando
pontos centrais de alta densidade e expandindo os clusters a partir deles. Esse método é capaz de
detectar múltiplos clusters com diferentes características nos dados, permitindo a identificação de
clusters de variados formatos e tamanhos em grandes conjuntos de dados, mesmo na presença de
ruídos e outliers (Ester et al., 1996).

Os dois hiperparâmetros principais que governam a operação do DBSCAN são:

• min_samples: número mínimo de amostras que uma região deve ter para ser considerada
densa.

• eps (ϵ): distância máxima entre duas amostras para que uma seja considerada vizinha da outra.

Na Figura 1, identificam-se os pontos centrais, também conhecidos como core points ou núcleos.
A partir desses pontos, determina-se um valor de ϵ para delimitar a área abrangida pelo círculo
pontilhado na figura. Dentro desse círculo, define-se um número mínimo de amostras, que neste caso é
min_samples = 3. Esse procedimento é repetido para todos os pontos centrais, e quaisquer pontos que
não estejam contidos dentro desse círculo são classificados como "pontos de ruído"(noise points).

As etapas do procedimento são as seguintes:

• O algoritmo inicia selecionando aleatoriamente um ponto do conjunto de dados e continua esse
processo até que todos os pontos tenham sido analisados.

• Se existirem pelo menos min_samples pontos dentro de uma distância ϵ do ponto selecionado,
todos esses pontos são considerados parte do mesmo cluster.

• A expansão dos clusters ocorre por meio da repetição recursiva do cálculo da vizinhança para
cada ponto adjacente.
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Figura 1 – Método utilizado no DBSCAN.

Elaborado pela autora.

A seguir, temos duas figuras: a Figura 2, que mostra os dados iniciais sem agrupamento, e a
Figura 3, onde aplicamos o algoritmo DBSCAN para obter as classificações. Na segunda imagem, é
possível observar a formação de três clusters distintos, além da presença de outliers (pontos ruidosos),
representados pelos pontos pretos.
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Figura 2 – DBSCAN sem classificação.

Elaborado pela autora.

Figura 3 – DBSCAN com a classificação.

Elaborado pela autora.
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3 KNN

O KNN é um algoritmo supervisionado, pois requer um conjunto de dados rotulados para aprender
a associar características específicas a determinadas classes e, assim, fazer classificações de novos
dados. O processo supervisionado envolve, então, utilizar amostras de treinamento com rótulos para
que o modelo possa "aprender"a categorizar pontos com base nas características observadas.

Para realizar a classificação, o KNN calcula a similaridade entre o ponto que deseja classificar e os
pontos rotulados em seu entorno. A métrica mais comumente usada para essa comparação é a distância
euclidiana, definida como:

d(i, j) =

√√√√ n∑
m=1

(xm
i − xm

j )
2,

onde d(i, j) representa a distância entre dois pontos i e j em um espaço n-dimensional, e xm
i

e xm
j são as coordenadas dos pontos em cada dimensão m. Essa métrica é escolhida, pois mede a

proximidade direta no espaço, favorecendo a classificação de pontos com características semelhantes
em regiões próximas. Em situações com dispersão nos dados, o KNN tende a agrupar pontos de classes
semelhantes na mesma região, o que facilita a identificação de padrões entre os dados.

Ao definir o número de vizinhos (k), o KNN identifica a classe predominante entre os k-ésimos
vizinhos mais próximos e atribui esta classe ao ponto em análise (Fix and Hodges, 1989).



22

A seguir, apresentamos um exemplo para ilustrar melhor este método. Confira a figura abaixo:

Figura 4 – Exemplo de classificação utilizando KNN.

Elaborado pela autora.

Na Figura 4, temos um grupo de círculos, retângulos e cruzes; no entanto, existe um ponto de
interrogação cuja associação a um grupo é desconhecida. Para isso, utilizamos a distância euclidiana.
Vamos calcular os objetos mais próximos a esse ponto para descobrir a qual cluster ele pertence. Após
realizar todas as medições, ordenamos as distâncias em ordem crescente.

Figura 5 – Tabela de distância de cada figura.

Elaborado pela autora.

Após ordenarmos as figuras da menor para a maior distância, podemos selecionar o valor de k que
determinará a classe do vizinho mais próximo. Se escolhermos k = 2, a classe será definida pelas
duas figuras mais próximas, resultando na seleção do "círculo", que possui a menor distância. Ao
considerarmos k = 3, observamos a presença de dois "círculos"e uma "cruz". Nesse caso, aplicamos o
critério de desempate, e a classe majoritária, que é o "círculo", é escolhida novamente.
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Por outro lado, ao utilizarmos k = 4, encontramos dois "círculos"e duas "cruzes", o que gera um
empate. Nessa situação, não conseguimos determinar a qual grupo o ponto deve pertencer. Essas
observações nos levam à conclusão de que é fundamental optar por um valor de k ímpar para evitar
empates, assegurando, assim, uma decisão clara na classificação dos pontos.

No KNN, além da distância euclidiana, podemos utilizar outras três medidas de distância:

• Distância de Hamming: Esta métrica calcula a distância entre vetores binários, contando o
número de posições em que os bits dos vetores são diferentes (Pena et al., 2018).

• Distância de Manhattan: Esta métrica calcula a distância entre vetores reais somando as
diferenças absolutas entre suas coordenadas. Também é conhecida como Distância City Block
(Gao and Li, 2020).

• Distância de Minkowski: Esta métrica é uma generalização das distâncias Euclidiana e de Ma-
nhattan, incorporando diferentes expoentes para ajustar a sensibilidade em relação às dimensões
dos vetores (Marques, 2021).
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4 SIMULAÇÃO DO SISTEMA

4.1 CONFIGURAÇÃO DA SIMULAÇÃO DO SISTEMA

As simulações foram conduzidas pela estudante de mestrado Camila Costa, e seus detalhes podem
ser encontrados em sua dissertação (COSTA, Camila et al., 2022).

Para realizar as simulações, utilizou-se o software Transmission Maker, que permite a criação de
sinais por meio de diversos métodos de modulação. Neste trabalho, optou-se pela modulação 16-QAM,
abordando também as etapas de transmissão e detecção do sinal. No processamento digital do sinal
(Digital Signal Processing, DSP), o sistema foi projetado para compensar as dispersões cromáticas.
Por fim, aplicaram-se técnicas de clusterização, utilizando os algoritmos DBSCAN combinados com
KNN, com o objetivo de mitigar as não linearidades da fibra óptica.

A Figura 6 ilustra o diagrama de blocos da simulação para verificar o desemprenho do sistema em
termos de potência óptica lançada (Launched Optical Power, LOP) e comprimento do enlace de fibra.

Figura 6 – Diagrama de blocos da simulação usada para análise de sistemas coerentes digitais com DP-
16QAM. Componentes: S/P (conversor serial/paralelo), RCF (filtro de cosseno levantado),
DAC (conversor digital/analógico), DP-MZM (modulador Mach-Zehnder paralelo), LD
(diodo laser), PC (controlador de polarização), PBS (divisor de feixe por polarização), PBC
(combinador de feixe por polarização), EDFA (amplificador de fibra dopada com érbio),
SSMF (fibra monomodo), LPF (filtro passa-baixa), ADC (conversor analógico/digital) e
DSP (processamento de sinal digital).

Fonte: Adaptado de (COSTA, Camila et al., 2022).

No transmissor, foram geradas duas sequências de bits pseudo-aleatórias (pseudorandom bit sequen-

ces, PRBS) de maneira independente, as quais representam as informações a serem transmitidas através
das polarizações ortogonais da portadora óptica. Inicialmente, essas sequências foram organizadas
em grupos de 4 bits, utilizando um conversor de serial para paralelo (S/P). Cada um desses grupos
foi então convertido em um símbolo da constelação 16QAM. As componentes em fase e quadratura
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do símbolo passaram por um processo de sobre-amostragem. Posteriormente, o sinal irá passar pelo
filtro de cosseno levantado (raised cosine pulse, RCF), onde será filtrado pelo filtro de Nyquist com
formato de cosseno levantado, apresentando um fator de roll-off de 20%. Os sinais foram novamente
sobre-amostrados e passarão pelo conversor digital/analógico (digital-to-analog converter, DAC).

O diodo de laser (laser diode, LD1) emite luz com uma largura de linha de 200 kHz e está confi-
gurado para operar a 1550 nm. A luz emitida passa por um controlador de polarização (polarization

controller, PC), que ajusta sua polarização, e em seguida é direcionada para um divisor de feixe por
polarização (polarization beam splitter, PBS). Este divisor separa os feixes em polarizações vertical
e horizontal, permitindo que sejam modulados de forma independente. As informações provenien-
tes do DAC são então moduladas pelo Mach-Zehnder duplo-paralelo (dual-parallel Mach-Zehnder

modulator, DP-MZM) utilizando a luz emitida pelo diodo de laser. Após a modulação, os sinais são
combinados através do combinador de feixe por polarização (polarization beam combiner, PBC). Uma
vez combinados, os sinais são amplificados por pelo amplificador EDFA, que foi configurado com uma
figura de ruído de 3,8 dB. Além disso, o amplificador controla a potência óptica lançada na entrada
do enlace, variando de 0 a 15 dBm. Esse mesmo sinal é transmitido através de um span de fibra
monomodo padrão (standard single-mode fiber, SSMF), onde os comprimentos do enlace variam de
125 a 175 km.

No receptor, o PBS divide o sinal óptico em duas partes ortogonais, utilizando um divisor de
feixe por polarização. Cada uma dessas partes é então combinada com o sinal do oscilador local em
uma rede híbrida de 90º. Os sinais resultantes são detectados por fotodetectores balanceados e, em
seguida, passam pelo filtro passa-baixa (low pass filter, LPF) para filtrar altas frequências. Após isso, o
sinal passa pelo amplificador diferencial, onde os quatro sinais correspondentes à fase e quadratura
das duas polarizações são sub-amostrados para obter duas amostras por símbolo. Posteriormente, o
sinal é transformado de analógico para digital (analog-to-digital converter, ADC) para que possa ser
processado no DSP.
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Figura 7 – Diagrama de blocos do processamento de sinal digital utilizado na simulação.

Fonte: Adaptado de (COSTA, Camila et al., 2022).
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Na Figura 7, é possível observar a configuração do sistema de processamento digital de sinais DSP,
que é composto por diversas etapas de processamento. O sistema é organizado em subsistemas, cada
um responsável por compensar a dispersão cromática.

O primeiro módulo do DSP converte as componentes em fase e quadratura em amostras complexas.
Em seguida, essas amostras são paralelizadas para compensar a dispersão cromática no domínio
da frequência. Após a correção da dispersão cromática, é realizado o alinhamento de polarização
utilizando 32 símbolos de treinamento. Em seguida, a taxa de amostragem é reduzida para uma única
amostra por símbolo. Essa etapa requer um processo de sincronização do tempo, implementado através
de um algoritmo de Módulos Múltiplos (Multi-Modulus Algorithm, MMA), que opera em uma versão
sobre-amostrada do sinal.

Além disso, foi realizada uma varredura dupla, variando a potência óptica lançada por polarização
de 0 a 15 dBm, enquanto o comprimento do enlace da fibra óptica foi ajustado de 125 a 175 km,
utilizando modulação 16-QAM. Também foi simulado um sistema WDM de 5 canais para avaliar o
desempenho do algoritmo proposto na presença de efeitos não-lineares inter-canal (COSTA, Camila
et al., 2022).

Após a simulação, os símbolos obtidos foram coletados para análises, incluindo máxima veros-
similhança, k-means, DBSCAN combinado com KNN e inicialização em 2D. Essas análises têm
como objetivo mitigar as não linearidades e comparar quais dos métodos apresentam a menor BER,
considerando tanto um único nível de potência quanto diversos níveis de potência.

Na Figura 8, é possível visualizar a constelação para ambas as polarizações, permitindo uma
análise da qualidade de recepção dos sinais modulados em cada uma delas. A representação separada
das polarizações auxilia na identificação dos efeitos não lineares e distorções que podem impactar
os símbolos de forma distinta. Ao observarmos a distribuição de todos os pontos, nota-se que as
polarizações X e Y apresentam características semelhantes. Essa análise foi implementada em Python,
com os dados específicos para o enlace de 175 km e potência de 10 dBm.

Figura 8 – Representação da constelação para um único nível de potência. (a) Conjunto de todos
os pontos para ambas as polarizações; (b) Constelação rotulada da polarização X; (c)
Constelação rotulada da polarização Y.

Elaborado pela autora.
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A seguir, na Tabela 1, veja os valores dos parâmetros utilizados na simulação:

Tabela 1 – Lista dos parâmetros empregados na simulação.

Parâmetro Valor Unidade

Transmissor

Número de canais
Espaçamento entre canais
Largura de banda
Potência do laser
Largura de linha do laser
Comprimento de onda de operação
Perda de inserção do modulador
Razão de extinção do modulador
Figura de ruído do amplificador
Potência de saída do amplificador

1-5
100
50
0
200
1550
6
35
3,8
0-15

-
GHz
GHz
dBm
kHz
nm
dB
dB
dB
dBm

Fibra

Comprimento da fibra
Parâmetro de dispersão
Inclinação de dispersão
Coeficiente de atenuação
índice não linear
Área efetiva modal
Coeficiente PMD
Comprimento de coerência PMD

125-175
16
0,08
0,2
0,26
80
0,01
50

km
ps/(nm km)
ps/(nm² km)
dB/Km
µm²/GW
µm²
ps/

√
km

m

Receptor

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

14
200
193,1
50
0,7
21
Sim

dBm
kHz
THz
MHz
A/W
pA/

√
Hz

-

DSP
Número de etapas no equalizador dinâmico
Número de iterações no equalizador dinâmico
Número de símbolos na detecção de fase

25
20
5

-
-
-

Sinal

Formato de modulação
Taxa de transmissão de símbolos
Taxa transmissão de bits
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
Gb/s
-
-
GSa
-

Fonte: (COSTA, Camila et al., 2022).
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4.2 OBSERVAÇÕES DOS EFEITOS NÃO LINEARES NA SIMULAÇÃO

Figura 9 – Analise do espectros de (a) entrada e (b) saída para as potências de 5dBm e 10dBm lançadas
na fibra.

Fonte: (COSTA, Camila et al., 2022).

Na entrada do enlace de fibra, o espectro do sinal é avaliado para duas potências de transmissão:
5 dBm e 10 dBm. Embora os espectros de entrada apresentem formas semelhantes, refletindo
componentes de frequência equivalentes, existe um deslocamento vertical de 5 dB entre eles, que
indica a diferença de potência de transmissão. A razão sinal-interferência (signal-interference, SIR) na
entrada é de aproximadamente 48 dB, independentemente da potência utilizada. Essa interferência
inicial pode ser atribuída a fatores como a distorção não linear que ocorre no transmissor.

Na saída do enlace de fibra, notamos a influência das não linearidades intrínsecas da própria fibra,
que resulta na diminuição da SIR. Para a potência de 5 dBm, a SIR reduz-se de 48 dB para cerca de 32
dB, indicando que as não linearidades da fibra introduzem distorções e interferências adicionais. Para
10 dBm, a redução da SIR é ainda mais pronunciada, caindo para 21 dB. Nesse cenário, os efeitos não
lineares se tornam mais intensos, levando a um aumento das componentes fora da banda original, o
que resulta em uma distorção e interferência mais significativas.

Esse comportamento evidencia que um aumento na potência de transmissão intensifica os efeitos
não lineares da fibra óptica, gerando componentes de frequência adicionais que interferem no sinal
original. Com potências mais elevadas, a geração de componentes fora de banda se torna mais
acentuada, tornando a interferência mais evidente e perceptível no espectro de saída (COSTA, Camila
et al., 2022).
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5 RESULTADOS

Após a coleta dos dados da simulação, concentramos nossa análise em uma única polarização,
utilizando os dados correspondentes a uma potência de 10 dBm em um enlace de 175 km. Na primeira
etapa, calculamos a BER para as polarizações X e Y, aplicando o método de Máxima Verossimilhança.
Em seguida, calculamos a média da BER das polarizações X e Y utilizando o mesmo método. Os
resultados obtidos foram os seguintes:

Tabela 2 – Resultado da BER utilizando a detecção por Máxima Verossimilhança.

Descrição Valor
BER da polarização X utilizando MV 6.15× 10−4

BER da polarização Y utilizando MV 4.21× 10−4

Média da BER utilizando MV 5.18× 10−4

Elaborado pela autora.

Agora, iremos aplicar o algoritmo de clusterização DBSCAN, que aprenderá a realizar a clusteriza-
ção dos dados. Como estamos analisando o sinal 16-QAM, é fundamental gerar 16 clusters. Para isso,
devemos definir valores para os hiperparâmetros ϵ e min_samples, pois, através desses parâmetros,
poderemos identificar quais valores são mais adequados para a clusterização. A Figura 10 a seguir
apresenta os resultados dos clusters gerados, juntamente com os respectivos valores selecionados para
os hiperparâmetros.
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Figura 10 – Classificação utilizando o algoritmo DBSCAN, variando os parâmetros min_samples
(número mínimo de amostras) e ϵ (distância máxima entre duas amostras).

Elaborado pela autora.

Tabela 3 – Resultados de Clustering DBSCAN com diferentes parâmetros e comparação de BER.

Parâmetros DBSCAN Nº Clusters Nº Pontos Ruidosos BER (DBSCAN)
ϵ = 0.2, min_samples = 5 16 39 9.75× 10−4

ϵ = 0.2, min_samples = 40 16 268 6.70× 10−3

ϵ = 0.2, min_samples = 80 16 798 1.995× 10−2

ϵ = 0.4, min_samples = 5 11 1 7.6375× 10−2

ϵ = 0.4, min_samples = 40 16 4 1.5× 10−4

ϵ = 0.4, min_samples = 80 16 10 3.25× 10−4

ϵ = 0.6, min_samples = 5 6 0 1.55175× 10−1

ϵ = 0.6, min_samples = 40 6 0 1.55175× 10−1

ϵ = 0.6, min_samples = 80 8 0 1.243× 10−1

Elaborado pela autora.

As imagens de (a) a (i) na Figura 10 mostram os resultados da aplicação do algoritmo DBSCAN
com diferentes valores dos hiperparâmetros. Em cada figura, observamos os grupos de pontos coloridos,
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representando os clusters identificados pelo DBSCAN, enquanto os pontos em preto representam
ruídos ou outliers.

Para os casos em que ϵ = 0, 2 e min_samples = 5, 40 e 80, é possível observar a geração de 16
clusters, porém com muitos pontos não associados. Isso indica que, embora o modelo identifique
os clusters esperados, ele classifica muitos pontos como ruído. Por outro lado, para ϵ = 0, 6 e
min_samples = 5, 40 e 80, observamos nenhuma presença de pontos ruidosos, mas com a formação de
um número menor de clusters. Esse comportamento sugere que o modelo tende a agrupar pontos de
forma mais abrangente, resultando em menos clusters do que o desejado.

Ao analisarmos a imagem (c), com ϵ = 0, 2 e min_samples = 80, identificamos um caso de
overfitting. Nessa configuração, o modelo gera 16 clusters, mas também gera um número elevado de
pontos como ruído (798 pontos ruidosos, conforme mostrado na Tabela 3). Esse comportamento indica
que o DBSCAN está capturando excessivamente as pequenas variações locais, tratando flutuações
mínimas como clusters distintos. Consequentemente, a BER aumenta para 1, 995× 10−2, indicando
uma menor precisão na detecção dos clusters reais.

Em contraste, a imagem (g), com ϵ = 0, 6 e min_samples = 5, exemplifica um caso de underfitting.
Aqui, o DBSCAN agrupa muitos pontos em clusters grandes, ignorando variações relevantes na
distribuição dos dados. Como indicado na Tabela 3, o modelo identifica apenas 6 clusters, sem pontos
ruidosos. Esse resultado sugere que o DBSCAN não conseguiu distinguir adequadamente os 16
clusters esperados, indicando que o modelo é incapaz de capturar a complexidade dos dados.

Por fim, para ϵ = 0, 4 e min_samples = 40, observamos a formação dos 16 clusters desejados, com
apenas 4 pontos ruidosos. Essa configuração apresentou a menor BER, de 1, 5× 10−4, o que indica
um excelente equilíbrio entre a identificação dos clusters e a minimização dos ruídos. Portanto, essa
combinação de hiperparâmetros foi selecionada como a mais adequada, e seguirá para o método de
classificação KNN, que será utilizado para associar os pontos não classificados aos clusters existentes.

Tabela 4 – BER para os hiperparâmetros ϵ = 0, 4 e min_samples = 40 para a polarização X utilizando
DBSCAN.

Método BER
DBSCAN 1.5× 10−4

Pontos ruidosos 4
Número de clusters 16

Elaborado pela autora.
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Figura 11 – Gráfico de haste da simulação DBSCAN com os parâmetros ϵ = 0.4 e min_samples =
40.

Elaborado pela autora.

Na Figura 11, é possível observar 16 níveis distintos no gráfico de hastes, correspondentes aos
diferentes clusters identificados. Os pontos situados abaixo da linha vermelha representam elementos
que não foram associados a nenhum clusters. Para essa simulação, foi utilizado um total de 10.000
símbolos para um único nível de potência. A imagem foi ampliada para facilitar a visualização dos
níveis, e o intervalo exibido corresponde ao segmento de 6.960 a 7.120 símbolos, dentro do intervalo
completo de 0 a 10.000 símbolos selecionados para análise.
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Figura 12 – Aplicação do DBSCAN com os hiperparâmetros ϵ = 0.4 e min_samples = 40 (a),
seguido pela classificação dos pontos utilizando KNN com k = 3 (b).

Elaborado pela autora.

Tabela 5 – BER para a polarização X utilizando DBSCAN isolado e DBSCAN combinado com KNN.

Método BER
DBSCAN 1.5× 10−4

DBSCAN + KNN 5× 10−5

Elaborado pela autora.

Após sintonizar os hiperparâmetros do DBSCAN, ϵ e min_samples, aplicamos o método de
classificação KNN para associar os pontos não atribuídos aos clusters. Na Figura 12 (a), apresentamos
o resultado da aplicação do DBSCAN, onde podemos observar os quatro pontos ruidosos. Já na Figura
(b), mostramos o resultado da simulação da classificação utilizando KNN. Essa abordagem permitiu
classificar os pontos considerados ruidosos, reduzindo assim o erro e resultando em uma BER de
5× 10−5. Os resultados evidenciam a importância da combinação entre o método de agrupamento e a
classificação para um único nível de potência.
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Figura 13 – Comparação dos resultados da BER para os métodos MV, DBSCAN, DBSCAN + KNN e
KMeans em diferentes níveis de potência.

Elaborado pela autora.

Para a utilização do método DBSCAN e KNN, foram definidos os seguintes hiperparâmetros:

• Para o DBSCAN, utilizou-se ϵ = 0.4 e min_samples = 60.

• Para o KNN, foi escolhido k = 3.

O uso combinado dos métodos DBSCAN e KNN demonstrou ser a abordagem mais eficaz para
reduzir a BER nas simulações realizadas, superando tanto o método de Máxima Verossimilhança
quanto o DBSCAN isolado para diversos níveis de potência, conforme a Figura 13. Esse resultado
sugere que técnicas híbridas de agrupamento e classificação apresentam um grande potencial para
otimizar o desempenho em sistemas de comunicação óptica, especialmente em cenários com alta
presença de ruído.

Ao compararmos o método K-means, observamos que, para baixas potências, a diferença no
desempenho entre as abordagens é mínima. Entretanto, em condições de potência mais elevada, a
aplicação do DBSCAN + KNN se torna vantajosa, evidenciando sua superioridade na identificação
e classificação de pontos ruidosos e, consequentemente, na redução da BER. Para altas potências, o
método DBSCAN combinado com KNN apresentou a melhor BER em relação ao K-means, pois, em
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altas potências, temos uma maior presença de não linearidades. Nesses casos, o método de agrupamento
isolado pode não ser suficiente, resultando em um número maior de pontos não associados aos clusters.
Por esse motivo, a combinação com um algoritmo de classificação é fundamental para altas potências.
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6 CONCLUSÕES

Neste trabalho, nosso objetivo foi analisar o algoritmo de clusterização DBSCAN e a classificação
KNN para mitigar distorções não lineares em um sistema coerente digital. O enlace avaliado teve uma
extensão de 175 km, utilizando modulação 16-QAM. Um diferencial deste estudo foi a otimização dos
hiperparâmetros aplicados, que possibilitou obter resultados significativos com o método DBSCAN +
KNN.

A partir da análise dos resultados, podemos extrair as seguintes conclusões:

• Os valores da taxa de erro de bit do DBSCAN isolado mostraram-se consistentemente mais altos
em comparação aos outros métodos. Isso se deve ao fato de que, sem a classificação adicional
dos pontos ruidosos, muitos erros permanecem não corrigidos, resultando em uma BER elevada.

• Em todas as simulações, o método DBSCAN + KNN superou o DBSCAN isolado, evidenciando
que a classificação adicional dos pontos ruidosos pelo KNN é uma estratégia eficaz para melhorar
o desempenho geral.

• O K-means apresentou valores de BER ligeiramente superiores ao DBSCAN + KNN, mas ainda
inferiores ao DBSCAN isolado. Isso demonstra que o K-means é uma técnica competitiva para
classificação, embora o DBSCAN + KNN se destaque especialmente em potências mais altas.

• A significativa redução na taxa de erro de bit ao aplicar o KNN após o DBSCAN ressalta a
importância de tratar adequadamente os pontos ruidosos em problemas de comunicação óptica.
Isso evidencia que métodos de agrupamento com etapas de refinamento podem ser extremamente
eficazes na minimização de erros de bit.

• Para altas potências, o método K-means apresentou um desempenho inferior em comparação ao
DBSCAN combinado com KNN. Isso se deve ao fato de que, em altas potências, há uma maior
presença de não linearidades. Nesses casos, apenas um algoritmo de clusterização pode não ser
suficiente para capturar a complexidade dos dados. Por essa razão, os resultados evidenciam a
importância tanto do método de agrupamento quanto do de classificação para lidar com altas
potências, onde os pontos não associados aos clusters podem ser classificados posteriormente,
reduzindo assim a BER.

Dessa forma, este trabalho apresentou resultados relevantes para a otimização dos hiperparâmetros,
evidenciando que, em potências mais altas, a combinação DBSCAN + KNN pode reduzir a quantidade
de pontos ruidosos, resultando em uma taxa de erro de bit mais baixa e robusta. Contudo, as diferenças
em relação ao K-means foram mínimas, o que indica a necessidade de investigar a complexidade
computacional entre esses métodos. O DBSCAN + KNN pode ser computacionalmente mais intensivo,
especialmente em grandes volumes de dados ou em ambientes de alta dimensionalidade. Assim, se o
tempo de processamento for um fator limitante, o K-means pode ser uma escolha mais vantajosa.
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Para trabalhos futuros, planejamos aplicar o mesmo método em um cenário de dupla polariza-
ção. Essa abordagem será mais complexa, exigindo o agrupamento em quatro dimensões, o que
resultará em um total de 256 aglomerados. Por essa razão, a investigação desse tema foi adiada para
etapas posteriores. Contudo, os resultados obtidos para uma única polarização foram satisfatórios e
promissores.
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APÊNDICE A – CÓDIGOS GERADOS EM PYTHON

A.1 COMPENSAÇÃO DE EFEITOS NÃO LINEARES EM INTERCONECTORES ÓPTICOS
UTILIZANDO DBSCAN

1 #%reset

2 %matplotlib qt

3

4 import pandas as pd # For data processing

5 import numpy as np # For numerical calculations

6 import matplotlib.pyplot as plt # For ploting and representation

7 from sklearn.cluster import DBSCAN

8

9 # Load ideal (reference) data

10 folder_name = "Data_175km"

11 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_IdealConstellationDiagram_0dbm.csv",

skiprows=5)

12 data_ideal = np.round(2*df.to_numpy())

13 m,n = np.shape(data_ideal)

14

15 # Load real (distorted) data

16 data_real = np.zeros([16,m,n]) # Generate a matrix of zeros

17 # Populate the matrix with the distorted data

18 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_0dbm.csv",

skiprows=5)

19 data_real_aux = df.to_numpy()

20 data_real[0,:,:] = data_real_aux

21 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_1dbm.csv",

skiprows=5)

22 data_real_aux = df.to_numpy()

23 data_real[1,:,:] = data_real_aux

24 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_2dbm.csv",

skiprows=5)

25 data_real_aux = df.to_numpy()

26 data_real[2,:,:] = data_real_aux

27 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_3dbm.csv",

skiprows=5)

28 data_real_aux = df.to_numpy()

29 data_real[3,:,:] = data_real_aux

30 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_4dbm.csv",

skiprows=5)

31 data_real_aux = df.to_numpy()
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32 data_real[4,:,:] = data_real_aux

33 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_5dbm.csv",

skiprows=5)

34 data_real_aux = df.to_numpy()

35 data_real[5,:,:] = data_real_aux

36 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_6dbm.csv",

skiprows=5)

37 data_real_aux = df.to_numpy()

38 data_real[6,:,:] = data_real_aux

39 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_7dbm.csv",

skiprows=5)

40 data_real_aux = df.to_numpy()

41 data_real[7,:,:] = data_real_aux

42 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_8dbm.csv",

skiprows=5)

43 data_real_aux = df.to_numpy()

44 data_real[8,:,:] = data_real_aux

45 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_9dbm.csv",

skiprows=5)

46 data_real_aux = df.to_numpy()

47 data_real[9,:,:] = data_real_aux

48 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_10dbm.csv",

skiprows=5)

49 data_real_aux = df.to_numpy()

50 data_real[10,:,:] = data_real_aux

51 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_11dbm.csv",

skiprows=5)

52 data_real_aux = df.to_numpy()

53 data_real[11,:,:] = data_real_aux

54 df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_12dbm.csv",

skiprows=5)

55 data_real_aux = df.to_numpy()

56 data_real[12,:,:] = data_real_aux

57 #df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_13dbm.csv",

skiprows=5)

58 #data_real_aux = df.to_numpy()

59 #data_real[13,:,:] = data_real_aux

60 #df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_14dbm.csv",

skiprows=5)

61 #data_real_aux = df.to_numpy()

62 #data_real[14,:,:] = data_real_aux

63 #df = pd.read_csv(folder_name+"/DP_RealConstellationDiagram_15dbm.csv",

skiprows=5)
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64 #data_real_aux = df.to_numpy()

65 #data_real[15,:,:] = data_real_aux

66

67 print(’The number of symbols is:’,m,2**18)

68

69 %matplotlib qt

70 signal_ID_array = np.arange(4,13)

71 signal_ID = 10

72

73 #---------------- 0. Detection of the ideal symbols --------------------#

74

75 # Labels for the X polarization

76 aux = np.round((data_ideal[:,0]+3)/2)*4+np.round((data_ideal[:,1]+3)/2)

77 sym_X = aux.astype(int)

78 # Labels for the Y polarization

79 aux = np.round((data_ideal[:,2]+3)/2)*4+np.round((data_ideal[:,3]+3)/2)

80 sym_Y = aux.astype(int)

81

82 #---------------- 1. Generation of the labels and input matrices

--------------------#

83

84 # Output for the X polarization

85 Y_X = data_ideal[:,:2]

86 Y_Y = data_ideal[:,2:]

87 Y = data_ideal[:,:]

88

89 # Create the input matrix:

90 # data_X_I, data_X_Q, data_Y_I, data_Y_Q

91 X_X = data_real[signal_ID,:,:2]

92 X_Y = data_real[signal_ID,:,2:]

93 X = data_real[signal_ID,:,:]

94

95 #------------------ 2. Representation of the constellations

-----------------------#

96 plot_flag = 1

97

98 # 2.1. Representation of all the points

99 if plot_flag == 1:

100 plt.figure(1,figsize=(16, 6), dpi=80)

101 plt.subplot(1,3,1)

102 plt.plot(X_X[:,0],X_X[:,1],’.’)

103 plt.plot(X_Y[:,0],X_Y[:,1],’.’)

104 plt.axis(’square’)
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105 #plt.xlabel(’In-phase’)

106 #plt.ylabel(’Quadrature’)

107 plt.xticks([-3,0,3])

108 plt.yticks([-3,0,3])

109 plt.title(’Representacao de todos os pontos’)

110

111 # 2.2. Representation of the labeled points:

112 #print(sym_X)

113 if plot_flag == 1:

114 # X polarization

115 plt.subplot(1,3,2)

116 for ind in range(0,16):

117 ind_class = np.where(sym_X==ind)

118 #print(ind_class)

119 data_aux_I = np.transpose(X_X[ind_class,0])

120 data_aux_Q = np.transpose(X_X[ind_class,1])

121 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

122 plt.title(’Polarizacao x’)

123 plt.axis(’square’)

124 #plt.xlabel(’In-phase’)

125 #plt.ylabel(’Quadrature’)

126 plt.xticks([-3,0,3])

127 plt.yticks([-3,0,3])

128

129 # Y polarization

130 plt.subplot(1,3,3)

131 for ind in range(0,16):

132 ind_class = np.where(sym_Y==ind)

133 data_aux_I = np.transpose(X_Y[ind_class,0])

134 data_aux_Q = np.transpose(X_Y[ind_class,1])

135 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

136 plt.title(’Polarizacao Y’)

137 plt.axis(’square’)

138 #plt.xlabel(’In-phase’)

139 #plt.ylabel(’Quadrature’)

140 plt.xticks([-3,0,3])

141 plt.yticks([-3,0,3])

142

143 #--------- 3. Detection of each constellation using maximum likelihood

----------#

144

145 print(’ML detection’)

146
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147 # 3.1. Classification of X polarization

148 X_X_dig = 4*np.clip(np.round((X_X[:,0]-1)/2)+2,0,3)+np.clip(np.round((X_X

[:,1]-1)/2)+2,0,3)

149 sym_X_ML = X_X_dig.astype(int)

150 BER_X_ML = (sum(sym_X_ML != sym_X)/len(sym_X))/4

151 print(’\t The BER of pol X using ML is:’,BER_X_ML)

152

153 # 3.2. Classification of Y polarization

154 X_Y_dig = 4*np.clip(np.round((X_Y[:,0]-1)/2)+2,0,3)+np.clip(np.round((X_Y

[:,1]-1)/2)+2,0,3)

155 sym_Y_ML = X_Y_dig.astype(int)

156 BER_Y_ML = (sum(sym_Y_ML != sym_Y)/len(sym_Y))/4

157 print(’\t The BER of pol Y using ML is:’,BER_Y_ML)

158

159 # 3.3. Averaging the two polarizations

160 BER_ML = (BER_X_ML+BER_Y_ML)/2

161 #BER_ML_array[counter] = BER_ML

162 print(’\t The average BER using ML is:’,BER_ML)

163

164

165 #---------------------- 4. Clusterization using DBSCAN

-------------------------#

166 #Nsymbols_DBSCAN = 100000

167 Nsymbols_DBSCAN = 10000

168 X_X_reduced = X_X[:Nsymbols_DBSCAN,:]

169 sym_X_reduced = sym_X[:Nsymbols_DBSCAN]

170 #print(np.shape(X_X_reduced))

171

172 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.2, min_samples=5).fit(X_X_reduced)

173 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.2, min_samples=40).fit(X_X_reduced)

174 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.2, min_samples=80).fit(X_X_reduced)

175 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.4, min_samples=5).fit(X_X_reduced)

176 DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.4, min_samples=40).fit(X_X_reduced)

177 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.4, min_samples=80).fit(X_X_reduced)

178 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.6, min_samples=5).fit(X_X_reduced)

179 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.6, min_samples=40).fit(X_X_reduced)

180 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.6, min_samples=80).fit(X_X_reduced)

181

182 DBSCAN_labels = DBSCAN_clustering.labels_

183 #print(np.shape(DBSCAN_labels))

184 #print(DBSCAN_labels)

185 print(’ Number of generated clusters:’,max(DBSCAN_labels)+1)

186
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187 ## Grafico de haste do DBSCAN

188 plt.figure()

189 plt.stem(DBSCAN_labels)

190 plt.xlabel(’Numero de simbolos’)

191 plt.ylabel(’Numero de camadas’)

192 #plt.title(’Grafico de haste do DBSCAN’)

193

194

195

196 # Classificando os clusters

197 DBSCAN_labels_old = DBSCAN_labels

198 DBSCAN_labels = np.zeros(np.shape(DBSCAN_labels),dtype=’int’)

199 print(type(DBSCAN_labels[0]))

200 for ind in range(0,max(DBSCAN_labels_old+1)):

201 ind_class = np.where(DBSCAN_labels_old==ind)

202 class_value = int(np.median(sym_X_reduced[ind_class[0]]))

203 DBSCAN_labels[ind_class] = class_value

204 ind_class = np.where(DBSCAN_labels_old==-1)

205 DBSCAN_labels[ind_class] = -1

206

207 # Representacao de cluster

208 plt.figure()

209 #plt.title(’Representacao de cluster usando DBSCAN’)

210 for ind in range(0,max(DBSCAN_labels+1)):

211 ind_class = np.where(DBSCAN_labels==ind)

212 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

213 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])

214 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

215 plt.axis(’square’)

216 # Representacao de pontos com ruido

217 ind_class = np.where(DBSCAN_labels==-1)

218 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

219 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])

220 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.k’,alpha=0.5)

221 plt.xticks([]) # Remove os rotulos do eixo x

222 plt.yticks([]) # Remove os rotulos do eixo y

223 #plt.figure()

224 #plt.plot(sym_X_reduced,DBSCAN_labels,’o’)

225 BER_DBSCAN = np.mean(DBSCAN_labels != sym_X_reduced)/4

226 print(’The BER of pol X using ML is:’,BER_X_ML)

227 print(’The BER of pol X using DBSCAN is:’,BER_DBSCAN)

228

229
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230 print(’’)

231 print(’Summary of the DBSCAN clustering:’)

232 print(’ Number of generated clusters:’,max(DBSCAN_labels)+1)

233 print(’ Number of noisy points:’,len(ind_class[0]))

234

235 #---------------------- 5. Applying KNN to refine the results

-------------------------#

236 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

237

238 ind_noisy_points = np.where(DBSCAN_labels==-1)

239 ind_ref_points = np.where(DBSCAN_labels!=-1)

240 noisy_points = X_X_reduced[ind_noisy_points[0],:]

241 ref_points = X_X_reduced[ind_ref_points[0],:]

242 labels_ref_points = DBSCAN_labels[ind_ref_points[0]]

243

244 # Instance for KNN classifier

245 neigh = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

246

247 # "Train" the KNN classifier

248 neigh.fit(ref_points, labels_ref_points)

249

250 # Find the labels for the noisy points

251 labels_noisy_points = neigh.predict(noisy_points)

252

253 # Build the new labels

254 DBSCAN_KNN_labels = np.zeros(np.shape(DBSCAN_labels),dtype=’int’)

255 DBSCAN_KNN_labels[ind_ref_points[0]] = labels_ref_points

256 DBSCAN_KNN_labels[ind_noisy_points[0]] = labels_noisy_points

257

258 BER_DBSCAN_KNN = np.mean(DBSCAN_KNN_labels != sym_X_reduced)/4

259 print(’The BER of pol X using ML is:’,BER_X_ML)

260 print(’The BER of pol X using DBSCAN is:’,BER_DBSCAN)

261 print(’The BER of pol X using DBSCAN+KNN is:’,BER_DBSCAN_KNN)

262

263 # Graphical respresentation

264

265 # DBSCAN representation

266 plt.figure()

267 for ind in range(0,max(DBSCAN_labels+1)):

268 ind_class = np.where(DBSCAN_labels==ind)

269 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

270 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])

271 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)
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272 plt.axis(’square’)

273 ind_class = np.where(DBSCAN_labels==-1)

274 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

275 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])

276 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.k’,alpha=0.5)

277

278 #plt.title(’Representacao de cluster usando DBSCAN’)

279

280

281 # DBSCAN representation

282 plt.figure()

283 for ind in range(0,max(DBSCAN_KNN_labels+1)):

284 ind_class = np.where(DBSCAN_KNN_labels==ind)

285 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

286 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])

287 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

288 plt.axis(’square’)

289 #plt.title(’Representacao de cluster usando DBSCAN + KNN’)

290 plt.xticks([]) # Remove os rotulos do eixo x

291 plt.yticks([]) # Remove os rotulos do eixo y

292

293 from sklearn.cluster import KMeans

294

295 %matplotlib qt

296 signal_ID_array = np.arange(4,13)

297 #signal_ID_array = np.arange(4,15)

298

299

300

301 BER_ML_array = np.zeros(len(signal_ID_array))

302 BER_DBSCAN_array = np.zeros(len(signal_ID_array))

303 BER_DBSCAN_KNN_array = np.zeros(len(signal_ID_array))

304 BER_kmeans_array = np.zeros(len(signal_ID_array))

305

306

307 for counter, signal_ID in enumerate(signal_ID_array):

308 print(’Processing’,counter+1,’of’,len(signal_ID_array))

309

310 #---------------- 0. Detection of the ideal symbols

--------------------#

311

312 # Labels for the X polarization
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313 aux = np.round((data_ideal[:,0]+3)/2)*4+np.round((data_ideal[:,1]+3)

/2)

314 sym_X = aux.astype(int)

315 # Labels for the Y polarization

316 aux = np.round((data_ideal[:,2]+3)/2)*4+np.round((data_ideal[:,3]+3)

/2)

317 sym_Y = aux.astype(int)

318

319 #---------------- 1. Generation of the labels and input matrices

--------------------#

320

321 # Output for the X polarization

322 Y_X = data_ideal[:,:2]

323 Y_Y = data_ideal[:,2:]

324 Y = data_ideal[:,:]

325

326 # Create the input matrix:

327 # data_X_I, data_X_Q, data_Y_I, data_Y_Q

328 X_X = data_real[signal_ID,:,:2]

329 X_Y = data_real[signal_ID,:,2:]

330 X = data_real[signal_ID,:,:]

331

332 #------------------ 2. Representation of the constellations

-----------------------#

333 plot_flag = 0

334

335 # 2.1. Representation of all the points

336 if plot_flag == 1:

337 plt.figure(1,figsize=(16, 6), dpi=80)

338 plt.subplot(1,3,1)

339 plt.plot(X_X[:,0],X_X[:,1],’.’)

340 plt.plot(X_Y[:,0],X_Y[:,1],’.’)

341 plt.axis(’square’)

342 #plt.xlabel(’In-phase’)

343 #plt.ylabel(’Quadrature’)

344 plt.xticks([-3,0,3])

345 plt.yticks([-3,0,3])

346

347

348 # 2.2. Representation of the labeled points:

349 #print(sym_X)

350 if plot_flag == 1:

351 # X polarization
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352 plt.subplot(1,3,2)

353 for ind in range(0,16):

354 ind_class = np.where(sym_X==ind)

355 #print(ind_class)

356 data_aux_I = np.transpose(X_X[ind_class,0])

357 data_aux_Q = np.transpose(X_X[ind_class,1])

358 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

359 plt.axis(’square’)

360 #plt.xlabel(’In-phase’)

361 #plt.ylabel(’Quadrature’)

362 plt.xticks([-3,0,3])

363 plt.yticks([-3,0,3])

364

365

366 # Y polarization

367 plt.subplot(1,3,3)

368 for ind in range(0,16):

369 ind_class = np.where(sym_Y==ind)

370 data_aux_I = np.transpose(X_Y[ind_class,0])

371 data_aux_Q = np.transpose(X_Y[ind_class,1])

372 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

373 plt.axis(’square’)

374 #plt.xlabel(’In-phase’)

375 #plt.ylabel(’Quadrature’)

376 plt.xticks([-3,0,3])

377 plt.yticks([-3,0,3])

378

379

380 #--------- 3. Deteccao de cada constelacao usando maxima

verossimilhanca ----------#

381

382 # print(’ ML detection’)

383

384

385 # 3.2. Classification of Y polarization

386 X_Y_dig = 4*np.clip(np.round((X_Y[:,0]-1)/2)+2,0,3)+np.clip(np.round

((X_Y[:,1]-1)/2)+2,0,3)

387 sym_Y_ML = X_Y_dig.astype(int)

388 BER_Y_ML = (sum(sym_Y_ML != sym_Y)/len(sym_Y))/4

389 print(’\t The BER of pol Y using ML is:’,BER_Y_ML)

390

391 # 3.3. Averaging the two polarizations

392 BER_ML = (BER_X_ML+BER_Y_ML)/2
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393 #BER_ML_array[counter] = BER_ML

394 print(’\t The average BER using ML is:’,BER_ML)

395

396 BER_ML_array[counter] = BER_ML

397

398 #---------------------- 4. Clustering using DBSCAN

-------------------------#

399 #Nsymbols_DBSCAN = 50000

400 Nsymbols_DBSCAN = 100000

401 X_X_reduced = X_X[:Nsymbols_DBSCAN,:]

402 sym_X_reduced = sym_X[:Nsymbols_DBSCAN]

403 #print(np.shape(X_X_reduced))

404

405 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.2, min_samples=5).fit(X_X_reduced)

406 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.2, min_samples=40).fit(X_X_reduced)

407 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.1, min_samples=80).fit(X_X_reduced)

408 DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.1, min_samples=60).fit(X_X_reduced)

409 #DBSCAN_clustering = DBSCAN(eps=0.4, min_samples=40).fit(X_X_reduced)

410 DBSCAN_labels = DBSCAN_clustering.labels_

411 #print(np.shape(DBSCAN_labels))

412 #print(DBSCAN_labels)

413

414 ## Stem plot of the DBSCAN

415 #plt.figure()

416 #plt.stem(DBSCAN_labels)

417

418 # Sorting out the clusters

419 DBSCAN_labels_old = DBSCAN_labels

420 DBSCAN_labels = np.zeros(np.shape(DBSCAN_labels),dtype=’int’)

421 print(type(DBSCAN_labels[0]))

422 for ind in range(0,max(DBSCAN_labels_old+1)):

423 ind_class = np.where(DBSCAN_labels_old==ind)

424 class_value = int(np.median(sym_X_reduced[ind_class[0]]))

425 DBSCAN_labels[ind_class] = class_value

426 ind_class = np.where(DBSCAN_labels_old==-1)

427 DBSCAN_labels[ind_class] = -1

428

429 # Cluster representation

430 plt.figure()

431 for ind in range(0,max(DBSCAN_labels+1)):

432 ind_class = np.where(DBSCAN_labels==ind)

433 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

434 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])
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435 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

436 plt.axis(’square’)

437

438 # Noisy points representation

439 ind_class = np.where(DBSCAN_labels==-1)

440 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

441 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])

442 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.k’,alpha=0.5)

443

444

445 #plt.figure()

446 #plt.plot(sym_X_reduced,DBSCAN_labels,’o’)

447 BER_DBSCAN = np.mean(DBSCAN_labels != sym_X_reduced)/4

448

449 #print(’The BER of pol X using ML is:’,BER_X_ML)

450 print(’The BER of pol X using DBSCAN is:’,BER_DBSCAN)

451

452 print(’’)

453 print(’Summary of the DBSCAN clustering:’)

454 print(’ Number of generated clusters:’,max(DBSCAN_labels)+1)

455 print(’ Number of noisy points:’,len(ind_class[0]))

456

457 BER_DBSCAN_array[counter] = BER_DBSCAN

458

459 # ---------------------- 5. Applying KNN to refine the results

-------------------------#

460

461 ind_noisy_points = np.where(DBSCAN_labels==-1)

462 ind_ref_points = np.where(DBSCAN_labels!=-1)

463 noisy_points = X_X_reduced[ind_noisy_points[0],:]

464 ref_points = X_X_reduced[ind_ref_points[0],:]

465 labels_ref_points = DBSCAN_labels[ind_ref_points[0]]

466

467 # Instance for KNN classifier

468 neigh = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

469

470 # "Train" the KNN classifier

471 neigh.fit(ref_points, labels_ref_points)

472

473 # Find the labels for the noisy points

474 labels_noisy_points = neigh.predict(noisy_points)

475

476 # Build the new labels
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477 DBSCAN_KNN_labels = np.zeros(np.shape(DBSCAN_labels),dtype=’int’)

478 DBSCAN_KNN_labels[ind_ref_points[0]] = labels_ref_points

479 DBSCAN_KNN_labels[ind_noisy_points[0]] = labels_noisy_points

480

481 BER_DBSCAN_KNN = np.mean(DBSCAN_KNN_labels != sym_X_reduced)/4

482 print(’The BER of pol X using DBSCAN+KNN is:’,BER_DBSCAN_KNN)

483

484 BER_DBSCAN_KNN_array[counter] = BER_DBSCAN_KNN

485

486

487 # ----------------------- ---------------------------------------- #

488 # DBSCAN representation

489 plt.figure()

490 for ind in range(0,max(DBSCAN_KNN_labels+1)):

491 ind_class = np.where(DBSCAN_KNN_labels==ind)

492 data_aux_I = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,0])

493 data_aux_Q = np.transpose(X_X_reduced[ind_class,1])

494 plt.plot(data_aux_I,data_aux_Q,’.’,alpha=0.5)

495 plt.axis(’square’)

496 plt.title(’Representacao de cluster usando DBSCAN + KNN’)

497 plt.xticks([]) # Remove os rotulos do eixo x

498 plt.yticks([]) # Remove os rotulos do eixo y

499

500 # ----------------------- 6. Applying K-means

---------------------------------------- #

501 X_X_reduced = X_X[:Nsymbols_DBSCAN,:]

502 sym_X_reduced = sym_X[:Nsymbols_DBSCAN]

503 kmeans_clustering = KMeans(n_clusters=16, random_state=0).fit(

X_X_reduced)

504 kmeans_labels = kmeans_clustering.labels_

505

506 # Sorting out the clusters

507 kmeans_labels_old = kmeans_labels

508 kmeans_labels = np.zeros(np.shape(kmeans_labels),dtype=’int’)

509 print(type(DBSCAN_labels[0]))

510 for ind in range(0,max(DBSCAN_labels_old+1)):

511 ind_class = np.where(kmeans_labels_old==ind)

512 class_value = int(np.median(sym_X_reduced[ind_class[0]]))

513 kmeans_labels[ind_class] = class_value

514 BER_kmeans = np.mean(kmeans_labels != sym_X_reduced)/4

515 print(’The BER of pol X using KMEANS is:’,BER_kmeans)

516

517 BER_kmeans_array[counter] = BER_kmeans
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518

519 plt.figure()

520 P_array = np.arange(4,13)

521 print(P_array)

522 plt.semilogy(P_array,BER_ML_array, label = ’Maxima verossimilhanca’)

523 plt.semilogy(P_array,BER_DBSCAN_array, label = ’DBSCAN’)

524 plt.semilogy(P_array,BER_DBSCAN_KNN_array, label = ’DBSCAN + KNN’)

525 plt.semilogy(P_array,BER_kmeans_array,label =’Kmeans’)

526 plt.ylabel(’BER’)

527 plt.xlabel(’POWER(dB)’)

528 plt.legend()
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