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Resumo

A fibra 6ptica € um dos meios de comunicagdo mais utilizados atualmente, principal-
mente devido ao fato da taxa de transmissdo de dados desses sistemas excederem as de
todos os outros meios de comunicagdo digital. Apesar desta grande vantagem, existem
problemas que impedem o total aproveitamento do canal 6ptico: com o aumento da velo-
cidade de transmissao e das distancias envolvidas, os dados ficam sujeitos a interferéncia
intersimbolica ndo linear, causada pelos fendmenos de dispersdo na fibra optica. Para so-
lucionar esse problema podem ser utilizados equalizadores adaptativos, que compensam
respostas nao ideais do canal, com o intuito de restaurar o sinal que foi transmitido. Neste
trabalho apresentamos uma proposta de equalizador baseado em redes neurais artificiais
e avaliamos seu desempenho em sistemas de comunicagdo 6ptica. A proposta é validada

em um canal éptico simulado e comparada a outras técnicas de equalizacdo adaptativa.

Palavras-chave: Equalizacio Adaptativa, Redes Neurais, Sistemas Opticos, Equali-

zador Neural.



Abstract

Nowadays, optic fiber is one of the most used communication methods, mainly due to
the fact that the data transmission rates of those systems exceed all of the other means of
digital communication. Despite the great advantage, there are problems that prevent full
utilization of the optical channel: by increasing the transmission speed and the distances
involved, the data is subjected to non-linear inter symbolic interference caused by the
dispersion phenomena in the fiber. Adaptive equalizers can be used to solve this problem,
they compensate non-ideal responses of the channel in order to restore the signal that
was transmitted. This work proposes an equalizer based on artificial neural networks and
evaluates its performance in optical communication systems. The proposal is validated
through a simulated optic channel and the comparison with other adaptive equalization

techniques.

Keywords: Adaptive Equalization, Neural Networks, Optic Systems, Neural Equali-

ZC€T.
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Capitulo 1

Introducao

A fibra 6ptica € um meio utilizado para a transmissdo de dados em redes com vazao
de dados em velocidades de alguns Gb/s até alguns Tb/s, estando cada vez mais proxima
do consumidor final. Devido ao fato de utilizar luz para transmitir os dados, acreditava-
se que possuia banda infinita, porém, com o aumento das taxas de comunicacao, foi-se
percebendo que ndo era bem assim e que problemas antes ndo considerados afetavam a
qualidade da recepg¢do do sinal enviado.

Apesar da taxa de dados para conexdes Opticas exceder de 10 a 1000 vezes as de
todos os outros meios de comunicagdo digital, em alguns aspectos, os sistemas opticos
estdo entre os menos sofisticados, usando de simples chaveamento on-off (On-Off Keying
- OOK) e comparadores de banda base para recuperacdo de dados simbolo a simbolo
[Singer et al. 2008]. Isso comeca a mudar a medida que a necessidade de se obter maior
banda na fibra aumenta.

Utilizando-se da multiplexacao, € possivel juntar varios canais de dados de baixa velo-
cidade em um canal de alta velocidade e para isso existem duas técnicas: a multiplexacao
por divisdo no tempo (Time Division Multiplexing -TDM) e a multiplexacao por divisao
de comprimento de onda (Wavelength Division Multiplexing - WDM). Com o TDM ¢
possivel obter taxas de até 40 Gb/s e ao ser utilizado em conjunto com o WDM, as taxas
de transferéncia podem chegar a 1 Tb/s em uma tnica fibra [Ramaswami et al. 2009].

O problema ao se utilizar taxas tdo altas em comunicacdo por fibra dptica é o fato
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de que os sinais Opticos estdo sujeitos a interferéncia intersimbolica (Inter Symbol In-
terference - 1SI) e quanto maior a distancia, mais agravante serd o problema. A ISI na
fibra € causada principalmente devido a dois tipos de dispersdao, uma delas € a dispersao
cromética (Chromatic Dispersion - CD), que estd relacionada ao fato de que a luz den-
tro da fibra se propaga com uma velocidade dependente do seu comprimento de onda.
A CD aumenta com o quadrado da taxa de transmissdo de dados. A outra é a disper-
sdo de polarizagdo-modal (Polarization Mode Dispersion - PMD), que esta relacionada a
defeitos de fabricacao, vibragcdo ou estresse mecanico na fibra [Singer et al. 2008].

Em baixas velocidades - poucos Gb/s - compensadores de dispersao opticos podem ser
praticos e vidveis, porém, a medida em que a velocidade aumenta, o custo passa a ser co-
mercialmente invidvel e é necessdria a utilizacao de compensadores de dispersao elétricos
para amenizar o problema de CD e PMD [Singh n.d.]. Esses compensadores de disper-
sdo elétricos sdo geralmente equalizadores adaptativos dos tipos feed-forward equalizers
(FFE), ou decision-feedback equalizers (DFE). Em ambos geralmente desconsidera-se o
fato de que as dispersdes de CD e PMD, e até mesmo o proprio fotodiodo, que converte
a luz em eletricidade, provocam distor¢cdes ndo lineares no sinal obtido no receptor. Isso
funciona a baixas velocidades ou curtas distincias, mas em certas ocasioes, essas nao-
linearidades podem distorcer o sinal a um nivel que um equalizador linear ndo é capaz de
compensar. Uma maneira de contornar esse problema € utilizando equalizadores adap-
tativos capazes de filtrar sinais ndo lineares. Entre os diferentes tipos estd o equalizador
neural, que utiliza uma rede neural para fazer o papel de equalizador adaptativo.

O uso da equalizacdo elétrica em sistemas de comunicagdo por fibra 6ptica ndo € no-
vidade. Na literatura existem diversas implementacdes e estudos, como em [Kuschnerov
et al. 2008], que utiliza um equalizador do tipo finite impulse response (FIR). Em [Katz
& Sadot 2006] € realizado um estudo utilizando equalizadores DFE fazendo uma anélise
sobre o critério de otimizacdo para obter a minima taxa de erro por bit (minimum Bit

Error Rate - mBER). Outras abordagens utilizando equalizadores DFE podem ser obser-
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vadas em [Chandramouli et al. 2007] [Yu 2007] [Dai 2007] [Papagiannakis et al. 2008]
[Papagiannakis et al. 2009a] [Papagiannakis et al. 2009b] [Fickers et al. 2013] [Zeolla
et al. 2011] [Proesel et al. 2013].

As redes neurais comecaram a ser utilizadas como equalizadores adaptativos quando
se observou que o processo de equalizacio poderia ser compreendido como um problema
de classificagc@o de padrdes [Gibson etal. 1991] [Chen et al. 1990] [Cowan 1991]. Diver-
sas abordagens ao problema de se criar um equalizador neural foram feitas, como consta
em [Haykin 2001] [Proakis 2000] [Peng et al. 1991] [Peng et al. 1992] [H.Leung &
Haykin 1991] [Benvenuto & Piazza 1992] [Georgiou & Koutsougeras 1992] [Kim &
Adali 2001] [Burse et al. 2010] [Kechriotis et al. 1994], porém foram abordagens, ou
tratando de problemas mais simples, como modula¢cdes unidimensionais, ou utilizando
de solucdes complexas para tratar da fungdo de ativagdao, como a modificacdo da mesma
para se adequar ao dominio complexo para conseguir equalizar sinais com modulacio
bidimensional, o que traz diversos problemas que devem ser tratados. Uma das aborda-
gens que mais se destacam € a do equalizador neural bidimensional de rede perceptron
de multiplas camadas (ENB-MLP), proposta por [Fernandes et al. 2011]. Ao invés de
modificar a fun¢do de ativagdo para se adequar ao dominio dos complexos, sdo imple-
mentadas duas redes neurais, uma para analisar o sinal em quadratura e a outra em fase,
o que, além de nao trazer a necessidade de modificar a funcdo de ativagao, trouxe melho-
res resultados na convergéncia do algoritmo de treinamento backpropagation do que as
outras implementagdes avaliadas.

A ENB-MLP trouxe um novo conceito em relagdo a implementacao de equalizadores
neurais, mas ainda necessita de um maior estudo e aplicagdo em diferentes casos. Este
trabalho se dedica a contribuir com o estudo da ENB-MLP aplicada a fibras 6pticas, assim
como implementar e estudar a aplicag¢do de outros tipos de ENB, possibilitando a criagdao

de novos meios para tratar o problema de filtrar a CD, PMD e outras distorc¢des.



CAPITULO 1. INTRODUCAO 4

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € contribuir tanto para a darea de equalizadores neurais,
quanto para a area de fotdnica, trazendo novas solu¢des através de ENBs para solucio-
nar os problemas de CD, PMD e outras distor¢des inerentes a transmissao e recep¢ao de

dados em fibra Optica.

1.2 Contribuicoes

e Analisar o desempenho do ENB-MLP proposto em [Fernandes et al. 2011 ] em sis-
temas de comunicacdo optica. Trata-se de uma estrutura moderna e diferente do
que existe na nomenclatura cldssica, ¢ uma nova forma de implementar um equali-
zador adaptativo através do uso de redes neurais artificiais e este trabalho mostra a
sua viabilidade no uso em sistemas 6pticos.

e Comparar o desempenho do ENB-MLP frente a outras propostas de equalizadores
neurais em sistemas de comunicag¢do optica. Nao apenas foi realizada a andlise
de desempenho do ENB-MLP, mas também de outros equalizadores adaptativos
bastante utilizados nos sistemas Opticos, que serviram como base de comparagao
para validar o desempenho do ENB-MLP nas simulacdes.

e Viabilizar a utilizacdo do ENB-MLP para sistemas de comunicagdo optica bidimen-
sionais. Através das simulagdes realizadas com modulacio bidimensional no meio
6ptico, os equalizadores foram avaliados e analisados,. E de suma importincia que
o ENB-MLP tenha um bom desempenho para assim poder ser usado em casos re-
ais, que necessitam de modulagdes bidimensionais para alcangar altas velocidades

na transmissao de dados.
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1.3 Artigos Publicados e Submetidos

e DE SOUSA, TIAGO F. B. ; Fernandes, Marcelo A. C. . Multilayer perceptron
equalizer for optical communication systems. In: 2013 SBMO/IEEE MTTS Inter-
national Microwave and Optoelectronics Conference (IMOC), 2013, Rio de Janeiro.
2013 SBMO/IEEE MTT-S International Microwave & Optoelectronics Conference
(IMOCQ). p. 1.

e SOUSA, T. F. B. ; FERNANDES, MARCELO A.C.. Bi-dimensional Neural Equa-
lizer applied to Optical Receiver. In: 1st BRICS Countries & 11th CBIC Brazilian
Congress on Computational Intelligence, 2013, Porto de Galinhas - Recife. 1st
BRICS Countries & 11th CBIC Brazilian Congress on Computational Intelligence,
2013.

e SOUSA, T. F. B.; FERNANDES, MARCELO A. C. . Multilayer Perceptron Equa-
lizer for Optical Communication Systems. Artigo submetido a revista Applied Op-

tics.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho encontra-se estruturado de acordo com os itens a seguir:

e No capitulo 2 sao apresentados alguns fundamentos tedricos necessdrios para uma
melhor contextualizacdo da problemdtica envolvida nos sistemas opticos.

e No capitulo 3 é apresentado o conceito de equalizagcao adaptativa, assim como tam-
bém é detalhado o funcionamento de uma rede neural artificial e de equalizadores
neurais.

e No capitulo 4 é detalhada a proposta do trabalho para a resolu¢do do problema de
equalizacdo neural na fibra optica.

e No capitulo 5 sdo mostrados os resultados obtidos, que sdo comparados entre as
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implementagdes de ENBs e com equalizadores adaptativos lineares e neurais.
e No capitulo 6 sdo expostas as conclusdes do trabalho e também sdo apresentadas

consideracgdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sistemas ()pticos

2.1 Introducao

Os sistemas Opticos, mais especificamente os sistemas de comunicagdo Optica, dife-
rem dos sistemas de micro-ondas basicamente na regido de frequéncias utilizadas pela
portadora para transportar informacao, pois, enquanto as micro-ondas estao na faixa dos
1 GHz, os sistemas Opticos situam-se na regido dos 200 THz [Agrawal 2012]. Isso € um
aumento significativo, visto que a banda do sinal modulante deve ser uma percentagem
pequena da frequéncia da portadora, ou seja, mesmo se o sinal modulante tiver apenas
1% de banda utilizdvel, esse valor ainda € mil vezes maior que 0 comum em micro-ondas,
tendo a capacidade de alcancar taxas de 1 Tb/s. Com isso fica facil perceber a razdo dos
sistemas Opticos serem adotados na maior parte dos sistemas de comunicacao atualmente
e serem a for¢a por tras do desenvolvimento mundial [Agrawal 2012].

Um sistema de comunicagdo 6ptica, como todo outro sistema de comunicacao, € com-
posto por trés elementos, um transmissor, um canal e um receptor. Eles sdo classificados
em duas categorias, existem os sistemas guiados, que sdo aqueles onde o canal de co-
municacdo é um espaco confinado, geralmente uma fibra Optica, tornando esse tipo de
comunicacao conhecido como sistema de comunicagdo por fibra optica. Também exis-
tem os sistemas nao guiados, onde o feixe de luz € transmitido em espaco aberto, o que

faz com que seja necessario uma calibracdo milimétrica do receptor e transmissor, ja
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que, apesar de haver espalhamento, diferente dos sistemas de comunicag¢do por micro-
ondas, o feixe € transmitido em linha reta devido ao pequeno comprimento de onda da luz
[Agrawal 2012].

O objetivo deste capitulo € apresentar a teoria e os problemas envolvidos com a trans-
missao no sistema de comunicagio Optico, assim como criar um modelo matemaético para
sua representacdo. O capitulo é organizado da seguinte forma: a Secdo 2.2 apresenta a
organizacdo bdsica de um sistema Optico; a Secdo 2.3 apresenta e formula o problema da
dispersdo cromatica; a Secao 2.4 define e mostra o efeito da dispersao por polarizacao
modal; a Sec@o 2.5 mostra e quantifica o ruido 6ptico que atinge o canal; a Sec¢do 2.6 des-
creve com maior detalhe o canal de comunicagdo 6ptico com as dispersdes anteriormente

citadas e, por fim, a Secdo 2.7 apresenta as conclusdes obtidas nesse capitulo.

2.2 Sistema de Comunicacio Optico

Nos sistemas de comunicagao terrestre as fibras dpticas s@o o tipo de canal mais uti-
lizado para sistemas Opticos. Seu uso prético teve inicio em meados de 1950, quando o
uso de uma camada de revestimento levou a considerdveis aumentos nas caracteristicas
de orientacdo do canal, o que é realizado através do fendmeno da reflexdo interna total
da luz. No inicio era usada primariamente na medicina, para transmissao de imagens em
curtas distancias, pois ainda havia muita perda no canal, da ordem de 1000 dB/km. Com
o avango da tecnologia, em 1979 as perdas na fibra estavam na casa dos 0,2 dB/km na
faixa espectral dos 1,55 um e a fibra-6ptica deu inicio a uma revolugdo surpreendente na
comunicacao Optica [Agrawal 2012].

Apesar de tudo, mesmo com essa propriedade da baixa perda de sinal, a propria fi-
bra impde certas limitagdes que devem ser levadas em conta ao se estruturar uma rede.
Os principais efeitos que afetam e determinam o limite de velocidade de transmissdo na

fibra sdo, além da perda, os efeitos de dispersdo e outros efeitos nao lineares. Os efei-
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tos de dispersdo sdo causados devido ao fato de que diferentes componentes do sinal
transmitido viajam a diferentes velocidades na fibra, chegando em tempos diferentes no
receptor [Ramaswami et al. 2009]. Eles sdo bem mais agravantes nas fibras multimodo,
pois as diferentes velocidades em seus diferentes modos de transmissdo fazem os pulsos
de luz espalharem-se rapidamente, esse fendmeno € conhecido como a dispersdo intermo-
dal [Agrawal 2012]. Devido a este problema, as fibras multimodo sao utilizadas somente
em comunicagdes de curta distancia, sendo a fibra monomodo, que conta apenas com um
modo de transmissdo, geralmente em comprimento de onda de 1,55 um, a mais utilizada
em sistemas de comunicacdo por fibra dptica de longa distancia. Os efeitos de disper-
sdo que mais afetam a comunicacdo na fibra monomodo sdo a dispersdo cromatica e a
dispersao de polarizagdo-modal [Ramaswami et al. 2009].

Na Figura 2.1 € representado um sistema de comunicacao utilizando fibra 6ptica, onde
o sinal a(n) é convertido através de um formador de pulsos no sinal multinivel x(z), que
¢ entdo usado para modular a intensidade do laser, gerando o sinal modulado g(7). Na
fibra o sinal fica sujeito aos efeitos da dispersao cromatica e de polarizacdo-modal, com
saida u(t), além disso, incide no sinal o ruido n(t) gerado pelos amplificadores Gpticos.
Enfim, o sinal z(¢) passa por um foto detector, que utiliza 0 médulo ao quadrado do sinal
recebido para gerar o sinal elétrico, gerando o sinal r(¢), que em seguida é convertido em
um sinal digital r(n) através do conversor A/D e é entdo equalizado, onde enfim o sinal

d(n) é encaminhado ao seu destino.

Transmissor Canal Receptor
Fibra x
a(n X(t t u(t z(t r(t r(n a(n
(n) | Forma ()> % g(t) » (CDe ()> 20 , Foto ()> Conv. (; Equalizador ( ),
Pulsos Detector A/D
PMD)
Laser/Modulador n()

Figura 2.1: Esquema de um sistema de comunicagdo 6ptico.
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2.3 Dispersao Cromatica

Dispersao cromatica é o termo dado ao fendmeno pelo qual diferentes componentes
espectrais viajam a diferentes velocidades [Ramaswami et al. 2009]. Ela surge por dois
motivos, o primeiro € devido ao coeficiente de refracdo da silica, material utilizado para
fazer a fibra Optica, ser dependente da frequéncia Optica. Esse componente da dispersao
cromética é chamado de dispersdo material.

O segundo motivo € a dispersdo de orientagdo de onda. Numa transmissao utilizando
uma fibra 6ptica monomodo, parte da energia da luz se propaga no nucleo e parte se
propaga no revestimento, como o indice efetivo do modo se encontra entre os indices
de refracdo entre o revestimento e o nucleo, ele depende da propor¢do de poténcia que
estd contida no revestimento e no nicleo [Ramaswami et al. 2009]. Se a maior parte
da poténcia estd contida no niucleo, o indice efetivo € préximo ao indice de refracdo do
nucleo, por outro lado, se a maior parte da poténcia estd contida no revestimento, o indice
efetivo é proximo ao indice de refracdo do revestimento. Como a distribui¢ao de poténcia
de um modo entre nucleo e revestimento € uma funcdo do comprimento de onda, mais
especificamente, quanto mais longa a onda, maior a poténcia no revestimento, logo, se o
comprimento de onda muda, a distribui¢do da poténcia muda e isso causa uma mudanca
no indice efetivo do modo [Ramaswami et al. 2009].

A resposta em frequéncia do canal com dispersdao cromética pode ser expressa pela
seguinte equagdo

( — jaDLf2)\2 )
Hep(f) =e ‘ : (2.1)
onde f € a frequéncia em banda base do sinal, D € a constante de dispersdao cromdtica da
fibra, também chamada de dispersdo material, L é o comprimento da fibra, A é o compri-

mento de onda do sinal e ¢ € a velocidade da luz no vacuo.
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2.4 Dispersao de Polarizacao-Modal

A fibra monomodo suporta dois eixos de propagacdo, cada um com sua polarizacao.
Na prética, as fibras dpticas nao t€m simetria perfeitamente circular, o que faz com que os
eixos ortogonais tenham uma constante de propagacao levemente diferentes. A dispersao
de polarizacdo-modal (Polarization Mode Dispersion - PMD) € causada devido ao espa-
lhamento de pulso que ocorre devido a birrefringéncia na fibra [Singer et al. 2008]. A
PMD ¢ similar, em principio, ao que ocorre na fibra multimodo (dispersdo intermodal),
porém em uma escala bem menor [Ramaswami et al. 2009].

A resposta ao impulso de um canal com PMD pode ser expressa por

Hpyp(f,7,00) = /o /), (2.2)

onde f € a frequéncia em banda base do sinal, T representa o atraso de grupo diferencial

(Differential Group Delay - DGD) e
o=p>, (2.3)
onde p € a amplitude do sinal no modo principal de transmissao (Polarizacdo Y) e
(1-p%)"? (24)

¢ a amplitude do sinal que foi induzido no outro modo de polarizagdo (Polarizacdo X),
como pode ser observado na Figura 2.2, que ilustra o que ocorre com os pulsos opticos

dentro da fibra devido a PMD.
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v

(1-p9)"2

Polarizagao X Polarizagao X

Figura 2.2: Efeito do DGD em uma fibra monomodo, a PMD cria um atraso diferencial t
entre os dois eixos de polarizagao.

2.5 Ruido Optico

O ruido 6ptico acontece devido aos amplificadores 6pticos e é conhecido como ruido
de Emissao Espontanea Amplificada (Amplified Spontaneous Emission - ASE). De acordo
com [Singer et al. 2008], o ruido ASE pode ser modelado como uma gaussiana branca
complexa aditiva de simetria circular sobre a banda espectral do sinal éptico transmitido.

A OSNR ¢€ calculada como sendo a taxa de poténcia do sinal Optico transmitido pela
poténcia do ruido ASE em uma banda de referéncia a uma frequéncia de referéncia adja-
cente ao sinal transmitido. A banda de referéncia do ruido usada tipicamente é de 0,1 nm,
o que € aproximadamente 12,5 GHz para uma transmissdo em 1550 nm.

Para simular um dado nivel de OSNR, a variancia do ruido usado em uma simulacao

discreta no tempo , amostrada em um tempo 7§, deve ser

1%
Oase = E{|r(1)P}107OSNH/I0 8L, (2.5)
ref
onde Ggse € a variancia do ruido, E € o operador esperanga, Wsgp, = 1 /Ty é a taxa de

amostragem da simula¢do numérica, W,y = 12,5 GHz para uma banda de resolugdo de
ruido de 0,1 nm e OSNR € a OSNR desejada em dB. Como o sinal ird se propagar ao
longo dos dois eixos ortogonais de polariza¢do, para modelar o ruido ASE de maneira

adequada, deve-se simular o ruido separadamente para cada polarizacao.
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2.6 Modelo do Canal de Comunicacao Optico

Através das defini¢cdes obtidas em [Wang & Kahn 2004], [Singer et al. 2008], [Kim
et al. 2008], [Park & Chung 2011], [Portela et al. 2011], [Khafaji et al. 2010] e [Savory
2008], o modelo do canal de comunicacao 6ptico pode ser ilustrado pelo esquema da
Figura 2.3 onde h,(t) e hy(t) representam a resposta ao impulso do CD e PMD (em cada
polarizacio), ny(t) e ny(t) representam o ruido éptico, por fim, |(-)|? representa o efeito

ndo linear do fotodetector.

nx(0)
| va hx() Aé— COF
ux(t)
oty o) [ VO [ o ) a0
—-vI=a by (1) %% ()P
uY(t)

Figura 2.3: Modelo do canal de fibra 6ptica.

Primeiro € necessdrio ter a resposta da dispersdo cromdtica no dominio do tempo,
assim, com base em [Wang & Kahn 2004] , utiliza-se a transformada de Fourier inversa

para obter a resposta ao impulso da Equacdo 2.1 como

e ()
he(L,t) = jDkzLe DML ] (2.6)

simplificando, obtemos a funcdo impulso do filtro compensador da dispersao cromatica

he(L,t) = /jDizLe(—N(l))’ 2.7)

' (—jnctz)
o—io0) — \ DL ) (2.8)

he(L,t), dado por

onde
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No entanto, essa resposta ao impulso trds muitos problemas para a implementacdo
digital, como a ndo causalidade e aliasing. Para minimizar esse problema é necessario
truncar a resposta ao impulso a uma duragao finita. Com uma amostragem de 7 segundos,
o aliasing ir4 ocorrer para frequéncias que excedam a frequéncia de Nyquist, dada por
®, = /T e aresposta ao impulso pode ser considerada como um vetor em rotagéo cuja

frequéncia angular é dada por

_d0(r) [ 27t
=5 = (D?@L) 29)

e quando a magnitude dessa frequéncia exceder a de Nyquist, o aliasing ira ocorrer, dado

que

ID|A’L o< ID| AL

2.10
2T — — 2T ( )

Agora € possivel implementar digitalmente utilizando um filtro FIR (Finite Impulse
Response). Se considerarmos um nimero de taps impar de tal modo que o total seja N,

entdo os pesos em cada fap serdo dados por

P =1\ 527 DML ) (2.11)
onde
_VEVJ <k< %VJ (2.12)
€
D| AL
szwzlﬂ +1. (2.13)

Como relatado em [Kim et al. 2008] e [Park & Chung 2011], as fun¢des de resposta
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ao impulso /(1) e hy(t) podem ser representadas pelas expressoes

hx(l‘) = Fi1 (HCD<f)HPMD(f7 %me))

N-1
= Va ) pd(t -t —1) (2.14)
k=0

hy(t) = F~'(Hep(f)Hpupn(f, Ty, By))

N—1
= Vi-a) pd(t—w%—1), (2.15)
k=0

onde T, e T, representam o DGD de cada polarizagdo, B e B, representam a fragdo da
poténcia total projetada em cada polarizacdo, p; € o k-ésimo coeficiente (fap) do canal
devido a CD e N € o tamanho do canal. Os coeficientes p; podem ser calculados usando a
Equagdo 2.11, presente em [Kim et al. 2008] e [Park & Chung 2011], com os parametros
D, A\, c e L (apresentados na Secéo 2.3).

A saida r(r) é dada por

F(t) = Jux(t) + e ()] + |y (1) +ny (1), (2.16)
onde
N—1
e (1) =Vou Y, prv/x (t — T — o) (2.17)
k=0
c

N—-1
uy (1) =V1I—0o Y pry/x(t — T —1y). (2.18)
k=0
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Substituindo as Equacdes 2.17 e 2.18 na equagdo 2.16, temos

2

N—1
r(t) = VoY pev/x(t — 1 —Te) +ne(t)
k=0
N—1
VI—0 Y pry/x(t—T—1y) +nyt)
k=0

onde é observado que o sinal recebido r(¢) tem uma resposta ndo linear do sinal transmi-

2

+ , (2.19)

tido x(7).

2.7 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados as principais caracteristicas dos sistemas Opticos,
os problemas que precisam ser resolvidos como as dispersdes cromatica, de polariza¢do-
modal e o ruido 6ptico, assim como foi feita uma caracterizagdo do canal através de
um modelo matematico, deixando claro quais os principais efeitos que afetam o sinal

transmitido.



Capitulo 3

Equalizadores Neurais

3.1 Introducao

Um dos problemas que atinge os sistemas de comunicacdes digitais é chamado de
Interferéncia Intersimbdlica (Inter Symbol Interference - 1SI) [Haykin 2001]. Esse pro-
blema acontece devido a sobreposicdo de simbolos de um mesmo transmissor em um
receptor, fendmeno este que € causado devido a efeitos de limitacdo de banda e também
devido aos efeitos de multi-percurso.

Os fendmenos de multi-percurso sdo causados devido as reflexdes do sinal que ocor-
rem durante a transmissdo do mesmo, fazendo com que ocorra um espalhamento do sinal
no tempo, o que dd origem a ISI [Haykin 2001] [Proakis 2000]. De modo a diminuir a
influéncia desse efeito nos sistemas de comunicagdo atuais, sdo utilizados os equalizado-
res.

O objetivo deste capitulo é apresentar os conceitos teéricos da equaliza¢io adaptativa,
assim como descrever os equalizadores usados como referéncia de desempenho para va-
lidar a proposta desse trabalho. O capitulo € organizado da seguinte forma: a Secdo 3.2
define o que € a equalizacdo adaptativa; a Secao 3.3 descreve o funcionamento do equali-
zador LTE; a Se¢ao 3.4 mostra como se comporta o equalizador DFE; a Secdo 3.5 define
o que € um equalizador neural, apresenta seus problemas e algumas implementagdes pre-

sentes na literatura; por fim, a Secao 3.6 mostra as conclusdes obtidas.
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3.2 Equalizacao Adaptativa

O principal objetivo da equalizagdo é o de compensar resposta nao ideal do canal com
o intuito de restaurar o sinal que foi transmitido, principalmente quando codificadores de
canais nao conseguem fazer essa restauracao eficientemente.

Existem canais onde a ISI pode ser dindmica, para esse tipo de canal, € necessdria a
utilizagdo de uma estratégia de equalizagdo com algoritmos adaptativos, Esses algoritmos
manipulam convenientemente a amplitude e fase dos coeficientes dos filtros dos equaliza-
dores, objetivando a atenuacao da ISI [Haykin 2001] [Proakis 2000]. O esquema bdasico
da equalizacdo esté representado na Figura 3.1, onde M € o nimero de entradas do equa-
lizador, T, € o seu atraso, H(z) é a transformada Z da resposta ao impulso finita (Finite
Impulse Response - FIR) do canal, 1 é o ruido branco gaussiano adicionado a sequéncia
r(n) para obter a sequéncia de observagdo u(n). O equalizador deve usar a informacéo das
amostras u(n),u(n—1),---,u(n — M+ 1) para estimar o simbolo transmitido a(n —t,) no
instante n. Utilizando esse simbolo como sinal de referéncia, ocorre a comparagdo com
a safda do equalizador a(n) na fase de treinamento, sendo obtido o sinal de erro e(n),
que € responsavel pela atualizacdo dos parametros do algoritmo de treinamento na busca
do erro minimo global da fung¢do de custo e por fim d(n — ;) é o simbolo a(n) apds o
processo de decisdo do equalizador.

Um equalizador 6timo pode ser obtido com o intuito de satisfazer trés critérios, de

acordo com [da Silva 2001] esses critérios sao:

e Minimizar momentos de 2¢ ordem: minimiza¢do do erro quadritico médio ou mi-
nimos quadrados.

e Mixima verossimilhan¢a ou médxima entropia.

e Bayes: a maximizacdo da probabilidade a posteriori de simbolo transmitido dado

o sinal recebido

Levando em conta o primeiro critério, um equalizador que solucionaria o problema
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) [ ) L W= J

! u(n) /"u(n—M+2)‘ u(n—M +1)

EQUALIZADOR

_ ‘—Ia( n) R
Y a(’i— 7,)
™ DECISOR .

/ {/
e(n)

aln—1,)

Figura 3.1: Esquema de um equalizador adaptativo

consiste de um filtro transversal linear (Linear Transversal Equalizer - LTE) seguido de
um elemento nio linear de decisdo. Ja levando em conta o segundo critério, o equalizador
6timo € formado por um filtro casado com o canal de transmissdo seguido do algoritmo
de Viterbi. Ambos possuem determinados problemas que fazem com que seu uso nao
seja adequado a todos os casos, o LTE € um filtro linear, portanto tem problemas com ndo
linearidades, ficando muito longe do 6timo segundo o critério de Bayes ou segundo o cri-
tério da maxima verossimilhanca, ja o algoritmo de Viterbi apresenta uma complexidade
computacional que cresce exponencialmente com a ordem do modelo do canal, podendo
ser problemdtico na pratica [da Silva 2001].

Para resolver o problema e obter um equalizador que seja melhor que o LTE, mas
nao tao custoso como um 6timo, foram realizados varios estudos, um deles obteve como
resultado uma variacdo do LTE, o Decision Feedback Equalizer (DFE), onde sdo levadas
em conta as decisdes passadas, fazendo deste um sistema nao linear com realimentacao.
Como citado no Capitulo 1, o uso de equalizadores adaptativos na fibra 6ptica ndo €
novo, existem muitas técnicas na literatura que fazem seu uso, seja com o LTE como

pode ser observado em [Kuschnerov et al. 2008], ou com o DFE, estudado em [Park &
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Chung 2011] [Katz & Sadot 2007] [Wang & Kahn 2004] [Fickers et al. 2013] [Zeolla et al.
2011] [Proesel et al. 2013]. Outras estruturas nao lineares vém sendo estudadas e dentre
elas estdo as que utilizam redes neurais, como pode ser visto em [Haykin 2001] [Proakis
2000] [Peng et al. 1991] [Peng et al. 1992] [H.Leung & Haykin 1991] [Benvenuto &
Piazza 1992] [Georgiou & Koutsougeras 1992] [Kim & Adali 2001] [Burse et al. 2010]

[Kechriotis et al. 1994].

3.3 Equalizador LTE

O Equalizador Linear Transversal tem como objetivo reduzir a componente da ISI no
sinal recebido r(z). O LTE trata o problema de equalizagdo da seguinte maneira: utili-
zando um algoritmo adaptativo do tipo gradiente estocdstico, como o Least Mean Square
(LMS), ele obtém uma estimativa do simbolo transmitido a(n —t;) [Haykin 1996]. Isso

se resume a encontrar os pesos wy e estimar a(n — T4) como

M1
a(n—14) = fa( Y, wiu(n—k)) = fa(w" (n)u(n)), 3.1)
k=0
onde w(n) = [wo(m)wi(n) - wyr—1 ()] w(n) = [u(m)u(n—1) - u(n—M+1)]" e fu(")
¢ a funcdo de decisdo.
Admitindo que o canal /(n) possua uma fungdo de transferéncia C(z) e que o equali-

zador possua uma fung@o de transferéncia F'(z), a equalizagio acontece quando F(z) é a

funcdo inversa de C(z), logo

H(z) =C(2)F(z) =z ¢, (3.2)

onde H(z) é a funcdo de transferéncia conjunta do equalizador e canal no dominio da

frequéncia e d € o atraso de equalizagao.
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3.4 Equalizador DFE

O DFE ¢ formado por dois filtros adaptativos: um progressivo, Hy(z), € um regres-
sivo, Hp(z) (ver Figura 3.2). A sua meta € eliminar os pds-ecos através de um filtro de

realimentagdo Hj(z) e os pré-ecos a partir de um filtro FIR H(z).

a(n-1,)
+ .

4 | w +C

N

Hb(z)

A

Figura 3.2: Esquema de um DFE

A saida do DFE pode ser descrita por

Ly—1 Ly,
a(n) =Y, fu(n—i)—Y bra(n—k), (3.3)
i=0 k=1
onde f; sdo os coeficientes complexos do filtro Hr(z) de comprimento Ly e b; sdo os

coeficientes complexos do filtro Hy(z) de comprimento L.

3.5 Equalizador Neural

O equalizador neural utiliza a capacidade de aprendizado e classificacdo de padrdes
das redes neurais com o objetivo de realizar a equaliza¢do de canais. Uma das vantagens
dos equalizadores neurais € o fato de serem estruturas ndo lineares, preferidas com relagao
as lineares, que ndo t€ém bom desempenho em canais com profundos vazios espectrais
em sua banda [Guha 2010] e ndo linearidades, como o que acontece no canal 6ptico

devido aos conversores fotoelétricos. Enquanto os equalizadores lineares enxergam um
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problema de equalizagdo como o calculo de uma inversa para o canal, os equalizadores
nao lineares baseados em redes neurais visualizam esse problema como uma classificacao
de padrdes, onde o equalizador classifica o sinal de entrada em classes baseadas nos dados
transmitidos.

O objetivo desta se¢do € mostrar um tipo especifico de classe de equalizador neural,
os baseados em redes neurais MLP, que compdem a base do que € utilizado na implemen-

tacdo proposta desse trabalho.

3.5.1 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial, ou simplesmente rede neural, € um processador paralela-
mente distribuido composto por unidades simples de processamento, as quais possuem
uma propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e o tornar disponivel
para uso [Haykin 1999]. De acordo com [Haykin 1999], a rede neural assemelha-se ao

cérebro em dois aspectos:

e A rede neural adquire conhecimento através de um processo de aprendizado.
e Conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para

armazenar conhecimento.

As redes neurais oferecem propriedades bem distintas, como a ndo-linearidade e a

adaptatividade através dos ajustes de seus pesos sindpticos.

3.5.2 Perceptron de Miiltiplas Camadas - MLP

Uma das formas de implementacdo de uma rede neural € através do perceptron de
multiplas camadas (Multi Layer Perceptron - MLP), que € uma técnica amplamente utili-
zada na literatura, composta por perceptrons distribuidos em vérias camadas interligadas.

Essa rede tem a habilidade de trabalhar com problemas ndo-linearmente separdveis.
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Uma rede MLP ¢ definida pela quantidade de neurdnios na camada de entrada, niimero
de camadas escondidas, nimero de neur6nios em cada uma das camadas escondidas e
numero de neurdénios na camada de saida. Os neur6énios sdo conectados entre si através
de pesos sindpticos, por onde o neurdnio de uma camada é conectado a todos 0s outros
das camadas adjacentes. Além disso, cada neurdnio possui uma fun¢do de ativacao, sendo
as mais comuns a sigmoide, que possui saida limitada entre O e 1, a tangente hiperbdlica,
com saida limitada entre -1 e 1 e a linear, com saida sem limite, sendo geralmente utilizada
na camada de saida da rede MLP.

Na Figura 3.3 € apresentado o esquema de uma rede MLP com trés camadas e que
possui M neurdnios na camada de entrada, P neurdnios na camada escondida e H neurd-
nios na camada de saida. O i-€simo neurdnio da camada escondida processa o sinal de

acordo com a equagdo

M—1
yi(n) =¢ Z w?j(n)u_,-(n) , (3.4)
j=0

onde y;(n)(i=0,1,...,P—1) é o sinal de saida do i-ésimo neur6nio, u;(n)(j=0,1,...,M —

1) é o j-ésimo sinal de entrada, w?j s30 0s pesos associados com as conexdes entre a en-
trada uj(n) e a saida y;(n) e, finalmente, ¢(-) é a fun¢do de ativagdo da camada escondida.

A saida do h-ésimo neurdnio da camada de saida é dada por

P-1
an(n) =0 Y wh(n)yi(n) |, (3.5)
=0

onde d,(n)(h =0,1,...,H — 1) é o sinal de saida do h-ésimo neurdnio, w}. sdo os pesos
associadas com as conexdes entre a saida da camada escondida y;(n) e a saida da camada
de saida aj(n) e 0(-) € a fungdo de ativagdo da camada de saida.

Para o treinamento pode ser utilizado o algoritmo Backpropagation, treinado de forma

iterativa a cada amostra do sinal de referéncia.
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Figura 3.3: Esquema de uma rede neural MLP com uma camada de entrada, uma camada
escondida e uma camada de saida.

3.5.3 Equalizador Neural MLP

O equalizador neural MLP utiliza o algoritmo Backpropagation para realizar o ajuste
dos pesos da rede, necessario para fazer com que ela aprenda como funciona o canal e
seja capaz de classificar os padrdes existentes, o que na prdtica € equivalente a equaliza-
lo. Esse algoritmo realiza uma aproximacao da minimizacao global alcancada através
do método do gradiente, logo ele pode ser visto como uma generalizacdo do algoritmo
adaptativo LMS, porém aplicado a uma estrutura mais robusta do que um equalizador
linear.

A estrutura de um equalizador neural MLP € apresentada na Figura 3.4, onde M € o
nimero de entradas da rede, u(n),u(n—1),...,u(n—M — 1) sdo as amostras para estimar o
simbolo transmitido em @ (n), vo(n),vi(n),...,vp—1(n) sdo os pesos sindpticos da camada
oculta, yo(n),y1(n),...,yp—1(n) sdo as saidas das fun¢des de ativagio de cada neurdnio da
camada oculta e P € o nimero de neurdnios da camada oculta, mostrando uma semelhanca
perceptivel se comparado a um equalizador linear.

Apesar de todas as vantagens, existe um grande problema quando se utiliza redes

neurais MLP com o algoritmo Backpropagation para a equalizacdo de canais que utili-
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u'(n)

Figura 3.4: Estrutura detalhada de um equalizador neural MLP.

zam uma modulacdo bidimensional: elas ndo funcionam com nimeros complexos. Esse
problema acontece devido a funcdo de ativacdo utilizada em redes desse tipo, ela ndo é
definida para nimeros complexos, o que faz com que o seu uso sem modificacdes seja
impraticdvel para modula¢des bidimensionais.

Atualmente existem vdarias implementacdes na literatura feitas com o objetivo de re-
solver esse problema. Para este trabalho foram escolhidas duas em particular com o ob-
jetivo de servirem como comparag¢do para o método proposto. A primeira é a imple-
mentacao presente em [Kim & Adali 2001] e a segunda € o proposto por [Benvenuto &

Piazza 1992].

3.5.4 Equalizador Neural com Funcao de Ativacao Complexa

O Equalizador Neural com Funcdo de Ativacdo Complexa (MLP-AC), que pode ser
conferido em [Kim & Adali 2001], tem como objetivo resolver o problema através da
criacdo de uma funcdo de ativacdo definida para nimeros complexos. A proposta consiste
em utilizar um conjunto de func¢des de ativacdo transcedentais elementares, definidas para
quase todo o dominio complexo e demonstrar que essa ¢ uma condi¢do suficiente para a

maior parte dos problemas préticos para processamento de sinais.



CAPITULO 3. EQUALIZADORES NEURAIS 26

Um dos maiores problemas com essa implementagdo é o fato de que pode acontecer
um caso onde os sinais analisados pelo equalizador neural estejam nos pontos ndo defini-
dos das fungdes de ativagdo, o que precisa ser tratado com um pré-processamento antes
de envid-los a rede, além disso é necessdria a adaptacdo do algoritmo Backpropagation

para funcionar adequadamente com as novas fungdes de ativagao.

3.5.5 Equalizador Neural com Func¢ao de Ativacao Dividida

No Equalizador Neural com Funcdo de Ativacdo Dividida (MLP-AD), apresentada
em [Benvenuto & Piazza 1992], o problema € resolvido através de uma modificacdo no
funcionamento da funcdo de ativagdo da rede neural. De modo a garantir que a fungdo de
ativacdo seja definida para todo o dominio complexo, a seguinte fungdo de ativacao foi

proposta:

tanh(Z) = tanh(zg) + j*tanh(zs), (3.6)

onde Z € a varidvel complexa, com zr sendo a parte real e z; a parte imagindria, e tanh
¢ a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica convencional para nimeros reais, ou seja, o
método consiste em aplicar a fun¢do de ativacao ja conhecida separadamente na parte real
e imagindria do sinal. Essa abordagem tem como vantagem o fato de utilizar as funcdes
de ativacdo j4 conhecidas, porém ainda é necessaria uma modificagdo no algoritmo do

Backpropagation para se adequar a alteragdo proposta.

3.6 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentada a base tedrica para a compreensao do conceito de equa-
lizagdo adaptativa, também foram mostradas algumas implementa¢des de equalizadores,

o LTE, um equalizador linear, o DFE, um equalizador ndo linear que usa o algoritmo dos
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minimos quadrados para seu ajuste de pesos e também foi definido o que sdo equalizado-

res neurais, especificamente os que usam redes neurais MLP, com duas implementagdes

distintas.



Capitulo 4

Equalizador Neural Bidimensional

4.1 Introducao

A fibra Optica estd sujeita a efeitos de dispers@o, como a cromatica e a de polarizagao-
modal, o efeito causado por esses fendmenos se traduzem em atrasos no sinal enviado,
causando interferéncias intersimbdlicas no receptor. Existem também outros problemas
que influenciam o canal, como o fato de existirem duas polarizagdes, o que faz com que
o sinal transmitido em uma polariza¢ao tenha uma parcela transmitida na outra e, mesmo
utilizando-se apenas uma polarizagdo para se transmitir os dados, devemos levar em conta
a interferéncia que essa parcela ird ocasionar no receptor. O outro grande problema na
transmissao por fibra Optica acontece nos conversores fotoelétricos, onde existem conver-
soes ndo-lineares quando o sinal sai do meio elétrico para o meio Optico e vice-versa.

O modelo de canal proposto para a simulacao da fibra 6ptica implementa os principais
problemas citados, sendo implementado seguindo o que foi apresentado na Secdo 2.6,
também sendo utilizado em implementacdes similares por [Singh n.d.] e [Wang &
Kahn 2004].

Os dados serdo transmitidos utilizando-se uma modulacio 4-QAM, que requer alguns
ajustes quando utilizada com sistemas 6pticos, onde € necessdario um deslocamento da
constelacao para o eixo positivo do plano real-complexo antes da transmissao do sinal no

canal em conjunto com a correcao desse deslocamento quando o sinal alcangar o receptor.
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Com o objetivo de validar o desempenho da proposta desse trabalho, sdo utilizados
quatro equalizadores adaptativos diferentes, dois deles sdo implementagdes de equaliza-
dores lineares LMS, o LTE e o DFE, enquanto que os outros dois sdo baseados em redes
neurais como visto na Se¢do 3.5. Na literatura, a abordagem ao problema da equalizacio
utilizando equalizador neural € feita j4 a algum tempo, como em [Katz & Sadot 2007] e
[Kim & Adali 2002].

O objetivo desse capitulo é definir o Equalizador Neural Bidimensional através de
equacoes e diagramas, explicando o seu funcionamento. O capitulo € organizado da
seguinte forma: a Secdo 4.2 define o Equalizador Neural Bidimensional e a Secao 4.3

apresenta as conclusoes obtidas.

4.2 Arquitetura

O Equalizador Neural Bidimensional utiliza duas redes MLP operando em conjunto
para realizar o processo de classificacio de padrdes, recebendo portanto o nome de Equa-
lizador Neural Bidimensional MLP (ENB-MLP) [Fernandes et al. 2011]. As duas redes,
chamadas de MLP-I e MLP-Q operam independentemente e paralelamente entre si, cada
uma responsdvel em analisar uma dimensao do sinal modulado, ou seja, uma rede é en-
carregada da parte real, ou fase, e a outra da parte imagindria, ou quadratura (ver Figura

4.1).3.4.

u'(n) amn)

) i) [
(

Figura 4.1: Esquematizacao do ENB-MLP.

A arquitetura da ENB-MLP utiliza a funcdo tangente hiperbdlica como funcdo de
ativacdo nas camadas ocultas e a funcio linear na camada de saida, além disso € feita

uma normalizag¢ao nos sinais de saida das redes, necessdria para que o limite da funcao de
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ativacdo da tangente hiperbdlica seja respeitado. A partir dai, na saida da MLP-I o sinal é

dado por
K—1 / P—1 ;
a(n)="Y (wi(n)) tanh | Y (wij(n)) u(n—j) @4.1)
i=0 Jj=0
e na saida da MLP-Q, o sinal é
K—1 0 P—1 0
dQ(n) = Z (wll (n)) tanh (Z (W?J(n)) uQ(n—j)> , 4.2)
i=0 j=0

onde a(n) e @ (n) sdo as estimativas dos sinais, a/ (n) e a¢(n), respectivamente.
Existem dois esquemas de treinamento para o ENB-MLP, no primeiro, cada rede MLP
tem seu erro realimentado a ela mesma (ver Figura 4.2), ja no segundo, existe uma heu-
ristica de integracdo para realizar o calculo de um erro conjunto das duas redes MLP,
por esse motivo o equalizador do segundo esquema é chamado de ENB-MLP com Erro
Conjunto (ENB-MLP-EC) (ver Figura 4.3). Ambos os esquemas possuem métodos de

aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.

Backpropagation

v
u(m |
_’Izlu‘?—(n)> ML:'Q a%(n) : o) Tr;ig}::mo
Backpropagation

Figura 4.2: Estrutura do ENB-MLP.

Para o ENB-MLP, no modo supervisionado, os sinais de erro em fase e quadratura sdao

respectivamente
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Figura 4.3: Estrutura do ENB-MLP EC.

e(n)=tr'(n—d)—a(n) (4.3)

C(n)=trl(n—d)—a(n), (4.4)

onde fr é a sequéncia de treinamento conhecida e d € o atraso de equalizacdo. No modo
nao-supervisionado, o algoritmo de decisao direta € empregado (Decision Directed - DD),

com sinais de erro em fase e quadratura sendo respectivamente

e (n) =al(n) —al(n) 4.5)

e2(n) = a%(n) —a(n). (4.6)

Ja para o ENB-MLP EC, os erros conjuntos sao descritos como
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eic(n) = €' (n) +sgn(e (n)) - e(n)|? 4.7)

eZc(n) = e2(n) + sgn(e@(n)) - le(n)[*. (4.8)

No modo supervisionado, e(n) é dado por

e(n)=tr(n—d)—a(n). (4.9)

No modo DD, e(n) é dado por

e(n) =d(n)—a(n). (4.10)

4.3 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado o Equalizador Neural Bidimensional, que consiste em
um equalizador que utiliza duas redes neurais, a MLP-1 e MLP-Q para realizar a equa-
lizacdo de canais com modulacdo bidimensional. Além disso existem dois modos de
implementagdo, o modo normal, com as duas redes trabalhando independentemente uma
da outra e o modo EC, com a adi¢ao da heuristica do erro conjugado as redes passam a
compartilhar informagdes para refinar a descida do gradiente durante o treinamento da

rede objetivando uma convergéncia em menos épocas que a do outro modo.



Capitulo 5

Resultados das Simulacoes

5.1 Introducao

O objetivo dessa se¢do € avaliar o funcionamento da proposta, a comparagao de de-
sempenho entre 0 ENB-MLP, os equalizadores adaptativos LMS (DFE e LTE) e os outros
equalizadores neurais (MLP-AC e MLP-AD), em um ambiente simulado. Todas as si-
mulacdes foram realizadas utilizando o canal ptico, com modelo descrito no Capitulo 2,
sobre o qual foi utilizado um sistema 4-QAM.

As simulacdes foram realizadas em duas etapas, ambas para um sinal 4-QAM uti-
lizando o modelo de canal apresentado na Figura 2.3. A partir das simula¢des foram
tracadas curvas de taxa de erro por bit (BER) em fun¢do de Ej/Ny, que representa a
relac@o entre a energia de bit e densidade espectral de poténcia do ruido, e a curva de
erro quadratico médio (MSE) do treinamento dos equalizadores em funcao do nimero de
frames recebidos. Também foram adquiridas as constelagdes da modulacdo 4-QAM na
saida dos equalizadores para um Ej /Ny de 30 dB, de forma a facilitar a visualizagdo do
resultado da equalizacdo e desempenho das propostas.

O objetivo desse capitulo € apresentar as simulagdes realizadas para a validacdo da
proposta, os dados dos canais simulados e o desempenho dos equalizadores. O capitulo
¢ organizado da seguinte maneira: a Sec¢do 5.2 mostra os parametros utilizados para a

simulagdo realizada com um canal controlado e os seus resultados; a Se¢ao 5.3 mostra os
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parametros utilizados para as simulagdes realizadas em canal éptico e os seus resultados;

e por fim, a Se¢do 5.4 apresenta as conclusdes obtidas.

5.2 Simulacao em Canal Nao Linear Controlado

A primeira simulacio realizada foi em um canal denominado controlado, que recebeu
esse nome devido forma como o canal foi gerado: nesse primeiro momento, ao invés
das simula¢des serem feitas diretamente em um canal 6ptico real, foi criado um canal
utilizando os taps presentes nas simulagdes feitas em [Fernandes et al. 2011], de modo a
permitir que existam reflexdes do sinal com o objetivo de causar a ISI e ter uma base de

comparacao com os resultados anteriores para auxiliar na valida¢do do desempenho.

5.2.1 Parametros

Nesta etapa foram utilizados faps controlados, com /,(t) e com hy(t) expresso por

hy(t) = 8(¢) +0.58(¢ — 3t5) +0.38(r — 6t;) (5.1

hy(t) = 8(t) +0.58(¢ — 3t,) +0.38(r — 61y), (5.2)

onde ¢, € o periodo de simbolo do sinal transmitido x(z). Temos entdo os pardmetros para

substituir nas Equacdes 2.17 e 2.18, onde o valor de o é
a=0.8; (5.3)

e os valores de py estdo na Tabela 5.1, com uma representacdo visual na Figura 5.1.

O objetivo é comparar o desempenho do ENB-MLP e ENB-MLP-EC com os outros
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Tabela 5.1: Valores de py para o canal controlado.

Valores | Valores
de k de ps
0 1
1 0
2 0
3 0.5
4 0
5 0
6 0.3

0.9r i

0.8 *

0.7F i

0.6 i

0.4 *

0.3 -4

0.2r *

0.1 4

Figura 5.1: Valores de py para o canal ndo linear controlado.

equalizadores em um ambiente conhecido.
A Tabela 5.2 apresenta os parametros utilizados nas estruturas dos equalizadores si-
mulados, que foram obtidos através de cerca de 100 experimentos para cada equalizador

com o canal controlado, focados na sintonia fina dos seus diversos parametros.

5.2.2 Resultados

Com os resultados apresentados na Figura 5.2, verifica-se que os equalizadores adap-
tativos LMS s6 conseguem chegar a valores razodveis de BER para valores de Ej/Ny
acima de 14 dB. O LTE-LMS especificamente, mesmo com relacdo sinal ruido (SNR)

de 18 dB tem dificuldade para realizar a equalizacdo, pois as ndo linearidades do canal
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Tabela 5.2: Pardmetros utilizados nas estruturas dos equalizadores neurais simulados.

Estrutura Nimero de | Nimero de neurdnios | Atrasode | Passode
entradas | na camada escondida | equalizacdo | adaptacdo
(P) (K) (d) ()
FIR-LMS 64 - 16 0.001
DFE-LMS 32 - 16 0.01
ENB-MLP 32 16 16 0.005
ENB-MLP-EC 32 16 16 0.005
MLP-AC 32 16 16 0.005
MLP-AD 32 16 16 0.005

presentes nos conversores fotoelétricos fazem com que essa tarefa esteja além da sua ca-
pacidade. Por outro lado, todos os equalizadores neurais, o ENB-MLP, o ENB-MLP-EC,
0o MLP-AC e o MLP-AD tiveram um desempenho satisfatorio, conseguindo atingir niveis
de BER relativamente baixos a partir de valores de Ej, /Ny de 10 dB. E possivel observar
um ganho de 9 dB a 10 dB dos equalizadores neurais se comparados com o LTE-LMS a
partir de um Ej, /Ny de 8 dB e a partir de 16 dB a vantagem em desempenho dos equaliza-
dores neurais comparados ao DFE-LMS € de aproximadamente 3 dB.

A Figura 5.3 mostra o grafico de MSE por frame que foi gerado da simulacdo, onde
se observa uma vantagem que os equalizadores neurais t€ém sobre os equalizadores que
utilizam o LMS, também € possivel verificar que o equalizador que comeca com a descida
mais ingreme é o ENB-MLP-EC, o que de certa forma valida sua existéncia. A partir de
5 frames o desempenho dos equalizadores neurais chega a ser 1000 vezes melhor que os

dos equalizadores adaptativos lineares.

5.3 Simulaciao em Canal Nao Linear Optico

A segunda etapa das simulagdes foi realizada utilizando um canal simulado a partir
de um modelo de canal 6ptico, conforme apresentado na Se¢do 2.6. Nessa simulagcdo

os equalizadores LMS ndo conseguiram atingir um desempenho minimo para que fosse
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Figura 5.2: Curva de desempenho de BER em fun¢éo de Ej,/Ny para o canal da Tabela
5.1.
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Figura 5.3: Curva de erro médio quadrético em fungdo dos frames recebidos para o canal

da Tabela 5.1.
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detectada qualquer mudanca na equalizacdo do sinal, por isso ndo foram acrescentados
aos resultados, tornando essa segunda etapa em uma comparacdo mais direta entre os
equalizadores neurais propostos ENB-MLP e ENB-MLP-EC com os da literatura, o MLP-
AC e MLP-AD.

5.3.1 Parametros

Foram feitas simula¢des para um comprimento (L) da fibra de 50 km, 100 km e 500

km, a Tabela 5.3 apresenta os parametros utilizados nestas simulacdes.

Tabela 5.3: Pardmetros utilizados para o canal simulado em canal 6ptico.

Comprimento | Comprimento | Velocidade da | Coeficiente de
da fibra de onda luz no véacuo dispersao
(2] ) () (D)
50km 1550nm 300000km/s | 17ps/nm—km
100km 1550nm 300000km/s | 17ps/nm—km
500km 1550nm 300000km/s | 17ps/nm—km

Com os parametros definidos foi feito o cdlculo dos taps do canal através das devidas
aplicacdes descritas na Se¢do 2.6, mais especificamente nas Equacoes 2.11, 2.12 e 2.13.
Uma vez que os faps foram calculados o canal foi criado, porém nas primeiras simulagcdes
foi observado que, devido a ocorréncia de taps complexos, os equalizadores neurais se
comportaram de maneira instdvel.

Para obter respostas mais controladas foi necessario calcular a resposta em frequéncia
dos taps do canal e criar uma representacdo real deste canal a partir da transformada
inversa. A comparacdo entre a resposta em frequéncia do canal complexo original e de
sua representagdo real para um comprimento de fibra de 50 km e 100 km pode ser feita
ao se observar as Figuras 5.4 ¢ 5.5.

Para o canal com comprimento da fibra de 500 km, essa comparacdo pode ser feita

através das Figuras 5.6 e 5.7.
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Figura 5.4: Resposta em frequéncia para o canal de 50 km e 100 km complexo.
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Figura 5.5: Resposta em frequéncia para a representacdo real do canal de 50 km e 100 km
complexo.
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Figura 5.6: Resposta em frequéncia para o canal de 500 km complexo.
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Figura 5.7: Resposta em frequéncia para a representacao real do canal de 500 km com-
plexo.
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Os taps da representacao real do canal complexo sdo mostrados respectivamente nas

Tabelas 5.4, 5.5, 5.6 e Figuras 5.8, 5.9 € 5.10. O valor utilizado de a é:

a=0.9. (5.4)

Tabela 5.4: Valores de p; para o canal 6ptico com tamanho de 50 km.

Valores | Valores
de k de px
0 1
1 —0.6356
2 0.0017
3 —0.2119
0.8 B
0.6 B
0.4+ =
. 0.2 =
. 0
-0.2[ R
-0.4F g
-0.6[ B
08 05 1 15 2 25 3

Figura 5.8: Valores de p; para o canal 6ptico com tamanho de 50 km.

As Tabelas 5.7, 5.8 € 5.9 apresentam os parametros utilizados nas estruturas dos equa-
lizadores simulados respectivamente para as simulagdes de 50 km, 100 km e 500 km.
Esses parametros foram obtidos através de extensas experiéncias e simula¢des com o ob-

jetivo de sintonizar os equalizadores neurais para cada uma das situacgdes.
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Figura 5.9: Valores de p; para o canal 6ptico com tamanho de 100 km.
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Tabela 5.5: Valores de py para o canal dptico com tamanho de 100 km.

44

Valores | Valores
de k de ps
0 1
1 —0.6356
2 0.0017
3 —-0.2119

Tabela 5.6: Valores de py para o canal optico com tamanho de 500 km.

Valores | Valores
de k de pr

0 1
1 0.7563
2 0.0379
3 0.7923
4 —0.1632
5 0.3172
6 —0.0991
7 0.2042
8 —0.0716
9 0.1514

5.3.2 Resultados para Simulacdo em 50 km

A Figura 5.11 mostra que ambos os equalizadores neurais propostos (ENB-MLP e
ENB-MLP-EC) tiveram desempenho superior aos outros equalizadores aos quais foram
comparados (MLP-AC e MLP-AD), sendo o ENB-MLP-EC o que obteve o melhor de-
sempenho, com um ganho de cerca de 7,5 dB com relacdio ao MLP-AD, 11 dB com
relacdo ao MLP-AC e 2,5 dB com relagao ao ENB-MLP para um valor de E, /Ny de 30
dB. Observando a Figura 5.12 é verificado que o ENB-MLP-EC também € o mais rapido
a convergir no treinamento, provando novamente que a heuristica do erro conjunto foi
eficaz em seu propdsito, com um desempenho aproximadamente 10 vezes melhor que o
MLP-AD e MLP-AC para 10 frames.

Nas Figuras 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 as constelagdes da modulagdao 4-QAM sdo apre-
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Figura 5.11: Curva de desempenho de BER em funcéo de Ej, /Ny para 50 km.
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Figura 5.12: Curva de erro médio quadratico em fun¢do dos frames recebidos para 50 km.
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Tabela 5.7: Parametros utilizados nos equalizadores neurais simulados para 50 km.

Estrutura Nimero de | Nimero de neurdnios | Atrasode | Passode
entradas | na camada escondida | equalizacdo | adaptacdo
(P) (K) (d) ()
ENB-MLP 8 32 8 0.005
ENB-MLP-EC 8 32 8 0.005
MLP-AC 16 32 8 0.004
MLP-AD 32 64 16 0.01

Tabela 5.8: Parametros utilizados nos equalizadores neurais simulados para 100 km.

Estrutura Nuimero de | Numero de neur6nios | Atraso de Passo de
entradas | na camada escondida | equalizacdo | adaptacdo
(P) (K) (d) (1)
ENB-MLP 8 32 8 0.005
ENB-MLP-EC 8 32 8 0.005
MLP-AC 16 32 8 0.004
MLP-AD 32 64 16 0.01

sentadas, onde € possivel observar visualmente a diferenca entre o desempenho dos equa-

lizadores neurais, confirmando a vantagem do ENB-MLP-EC.

5.3.3 Resultados para Simulacao em 100 km

A Figura 5.17 mostra que os equalizadores neurais em geral tiveram um desempenho
semelhante a simulagdo para 50 km, com o ENB-MLP e o ENB-MLP-EC mantendo uma
performance superior ao MLP-AC e o MLP-AD, com um ganho de cerca de 13 dB com
relacdo ao MLP-AD, 14 dB com relacdo ao MLP-AC e 5 dB com relagdo ao ENB-MLP
para um valor de Ej /Ny de 30 dB. Na Figura 5.18 é confirmado o desempenho similar
ao da simulacdo anterior, onde também existe uma vantagem do ENB-MLP-EC quando
comparado aos demais com relacdo a convergéncia no treinamento, com desempenho
cerca de 10 vezes melhor com relacdo ao MLP-AC e MLP-AD para 10 frames.

Nas Figuras 5.19, 5.20, 5.21 e 5.22 as constelagdes da modulagao 4-QAM sio apre-

sentadas, comprovando o que foi analisado através da curva de BER e do erro médio
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Figura 5.13: Diagrama de constelacdo do MLP-AC para 50 km com E}, /Ny de 30 dB.

i
0.5

1.5

-0.5

-15

i
0
-

,
) o )
© <

(leubis ainjespenb) (u)

0

€

-1.51

é'(n) (phase signal)

Figura 5.14: Diagrama de constelagdo do MLP-AD para 50 km com Ej /Ny de 30 dB.
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Tabela 5.9: Parametros utilizados nos equalizadores neurais simulados para 500 km.

Estrutura Nimero de | Nimero de neurdnios | Atrasode | Passode
entradas | na camada escondida | equalizacdo | adaptacdo
(P) (K) (d) ()
ENB-MLP 18 80 12 0.00045
ENB-MLP-EC 18 80 12 0.00045
MLP-AC 22 40 14 0.00045
MLP-AD 22 40 14 0.00045

1.5+

0.51

-0.5

éQ(n) (quadrature signal)
o
T

-1.5r

é'(n) (phase signal)

Figura 5.15: Diagrama de constelagio do ENB-MLP para 50 km com Ej, /Ny de 30 dB.

quadratico.

5.3.4 Resultados para Simulacao em 500 km

Esta simulag@o obteve os resultados mais relevantes gerados por este trabalho, tanto
pela distancia, que se aproxima do que € usado em backbones de sistemas de comunica-

coes por fibra Optica em vdérios lugares no mundo, como pelo fato do canal real ser mais
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Figura 5.16: Diagrama de constelacdo do ENB-MLP-EC para 50 km com Ej /Ny de 30

dB.
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Figura 5.17: Curva de desempenho de BER em fungio de Ej, /Ny para 100 km.

semelhante ao canal complexo do qual foi gerado do que as simulagdes anteriores. A
Figura 5.23 mostra a curva do erro BER para os equalizadores, onde € observada uma
queda de desempenho em todos os equalizadores, mas bastante notavel no MLP-AD, por
outro lado, o ENB-MLP-EC continuou demonstrando o melhor desempenho entre todos
os equalizadores que foram comparados, com um ganho de cerca de 23 dB com relagcao
ao MLP-AD, 17 dB com relacao ao MLP-AC e 14 dB com relacdo ao ENB-MLP para um
valor de Ej, /Ny de 30 db. Na Figura 5.24 fica evidente que a convergéncia e o desempe-
nho do ENB-MLP-EC sao superiores aos demais, ou seja, em todos os casos analisados,
o ENB-MLP-EC obteve os melhores resultados para a equalizacdo do canal dptico simu-
lado, continuando com um desempenho de mais de 10 vezes melhor que o MLP-AC e
MLP-AD.

Nas Figuras 5.25, 5.26, 5.27 e 5.28 as constelagdes da modulacdo 4-QAM sdo apre-

sentadas, onde pode ser observado visualmente um desempenho superior dos equalizado-
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Figura 5.18: Curva de erro médio quadratico em fun¢do dos frames recebidos para 100
km.
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Figura 5.21: Diagrama de constelagdo do ENB-MLP para 100 km com Ej, /Ny de 30 dB.

res neurais bidimensionais propostos nesse trabalho, se comparados aos outros equaliza-

dores neurais.

5.4 Conclusoes

Nesse capitulo foram apresentados dados de simulagdes feitas com os equalizadores
neurais bidimensionais propostos, 0 ENB-MLP e o ENB-MLP-EC, assim como dos equa-
lizadores utilizados para realizar a validacao de desempenho, que foram os equalizadores
adaptativos LTE-LMS e DFE-LMS, e os equalizadores neurais MLP-AC e MLP-AD. As
simulacdes foram feitas em duas etapas, a primeira foi com um canal controlado, onde
o LTE-LMS e o DFE-LMS néao obtiveram um desempenho tao significante quanto o dos
equalizadores neurais, os quais tiveram um desempenho semelhante entre si.

Na segunda etapa, foram comparados apenas os equalizadores neurais, onde foi uti-
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Figura 5.22: Diagrama de constelagdo do ENB-MLP-EC para 100 km com Ej, /Ny de 30
dB.
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Figura 5.23: Curva de desempenho de BER em fungio de Ej, /Ny para 500 km.

lizado um canal 6ptico simulado e foi observada uma diferenca de desempenho entre os
equalizadores neurais propostos e os que foram implementados a partir da literatura, de
modo que especificamente 0 ENB-MLP-EC foi o equalizador com o melhor desempenho

em todas as simulagdes.
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Figura 5.24: Curva de erro médio quadratico em fun¢do dos frames recebidos para 500

km.
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Figura 5.26: Diagrama de constelagdo do MLP-AD para 500 km com Ej, /Ny de 30 dB.
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Figura 5.27: Diagrama de constelagdo do ENB-MLP para 500 km com Ej /Ny de 30 dB.
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Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

Esse trabalho avaliou uma estratégia recente baseada em RNA para a implementacao
da equalizacao adaptativa, chamado de ENB-MLP. Como o préprio nome diz, sdo utiliza-
das duas redes MLP, MLP-I e MLP-Q, para realizar a equalizacdo em fase e em quadratura
do sinal modulado, contando com dois esquemas de treinamento. No primeiro € utilizado
o célculo do erro de forma independente para cada uma das redes, no segundo € utilizado
uma heuristica para calcular o erro de forma conjunta. O ENB-MLP foi utilizado em
um canal 6ptico simulado que conta com os principais problemas encontrados no meio
de transmissdo através da fibra ptica, que sdo as dispersdes cromdtica e de polarizagdo-
modal, as ndo-linearidades nos conversores foto-elétricos e a influéncia nas polarizacdes
que ocorrem na prépria fibra, onde existem dois modos de polarizacao do sinal com inter-
feréncia entre eles. Através das simulacdes foi possivel testar os equalizadores utilizando
diversos valores de Ej, /Ny e compara-los com equalizadores mais cldssicos na literatura,
como o LTE-LMS e o DFE-LMS e equalizadores neurais, como o MLP-AC e o MLP-AD.
O ENB-MLP e o ENB-MLP-EC se mostraram eficientes em equalizar o canal e obter um
desempenho significativamente melhor do que os outros, principalmente em regides de
SNRs baixos, tornando-o uma proposta vélida para se usar na equalizacdo de canais Opti-

COsS.
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6.1 Perspectivas

Apesar de mostrar que a ENB-MLP é uma estratégia vidvel para a equalizacdo de
canais opticos, ainda existem melhorias e implementagdes que podem ser feitas tanto
para validar ainda mais a proposta, quanto para tornar a proposta mais otimizada. Uma
delas € a implementagdo de estruturas mais robustas ainda que se utilizam da idéia por
trds da ENB-MLP, mas que diferente dela, sejam capazes de equalizar até mesmo canais
complexos diretamente, sem a necessidade de se obter um canal real, que pode ser com-
plementada com uma arquitetura butterfly, com o objetivo de corrigir problemas de PMD
na transmissdao de dados nas duas polaridades da fibra 6ptica, chamada de diversidade
de polarizacdo [Remmersmann et al. 2010] [Fludger et al. 2008] [Fatadin et al. 2009].
Existe também a possibilidade de uma implementagdo utilizando outros tipos de redes,
como as de fun¢do de base radial (RBF), e outros tipos de funcdo de treinamento, como o

Levenberg-Marquardt.
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