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RESUMO

Sistemas de comunicacdes Opticas coerentes se tornaram o estado da arte para a criacao de novas
arquiteturas de sistemas de comunicagdes Opticas. No entanto, novos algoritmos com maior
viabilidade econdmica e computacional vém sendo pesquisados para serem implementados,
principalmente, em sistemas de curta e média distancias. O avango e a popularizacdo de novas
linguagens de programacdo, como a linguagem Python, e também dos frameworks especializados
para a criacao de algoritmos de aprendizado de maquina e redes neurais artificiais apresentam
um excelente ambiente de desenvolvimento. Considerando a necessidade de técnicas de recepg¢do
e deteccdo de sinais, este trabalho tem como objetivo geral o estudo e implementacdo de técnica
de processamento digital de sinais utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, baseados
em redes neurais artificiais, para deteccao de fase de sinais Opticos por detec¢do direta utilizando
treinamento supervisionado. As redes neurais implementadas apresentaram bons resultados
frente ao algoritmo de Kramers-Kronig presente na literatura.

Palavras-chave: Detec¢do coerente. Deteccdo direta. Rede neural artificial. Algoritmo de
Kramers-Kronig. Comunicacdes Opticas.



ABSTRACT

Coherent optical communications systems have become the state of the art for creating new
optical communications system architectures. However, new algorithms with greater economic
and computational feasibility have been researched to be implemented, mainly, in short and
medium distance systems. The advancement and popularization of new programming languages,
such as the Python language, and also of specialized frameworks for the creation of machine
learning algorithms and artificial neural networks present an excellent development environment.
Considering the need for signal reception and detection techniques, this work has as general
objective the study and implementation of a digital signal processing technique using machine
learning algorithms, based on artificial neural networks, for optical signal phase detection by
direct detection using supervised learning. The implemented neural networks showed good
results against the Kramers-Kronig algorithm present in the literature.

Keywords:Coherent detection. Direct detection. Artificial neural network. Kramers-Kronig
algorithm. Optical communications.
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1 INTRODUCAO

O avanco das tecnologias fez com que o mundo todo ficasse conectado por meio da
internet. Com o passar dos anos, o montante de dados aumenta exponencialmente e a populagdo
nao € mais reconhecivel sem aparelhos eletronicos. A rdpida evolucdo das tecnologias da
informacdo faz com que o nivel de qualidade dos servicos de comunicacdes se mantenha em
patamares elevados e, assim, os usudrios de servigos de telecomunicagdes possam desfrutar de
conexdes rapidas e altas qualidades de servicos de dudio e video.

As comunicagdes Opticas sdo de suma importancia para a evolugdo dos sistemas de
comunicacdes modernos. Todo o backbone global é formado por milhares de quildmetros de
fibras Opticas e, de acordo com (CISCO; AFFILIATES, 2019), o trdfego global anual da rede IP
chegara a 4,8 zettabytes até o ano de 2022.

Para suprir a demanda crescente na taxa de transmissao de dados, as redes de comuni-
cagdes precisam recorrer a comunicacgdo via fibras dpticas por ser a tecnologia mais rentavel
e mais indicada para transmissao de altos volumes de dados. Destaca-se, nas comunicagdes
Opticas, a fibra monomodo (single mode fiber - SFM), tecnologia de fibra padrao utilizado para a
transferéncia de dados entre longas distancias (> 1000 km), podendo transmitir cerca de 100
Terabits/s (12,5 Terabytes/s) (WINZER; ESSTAMBRE, 2006).

O Desenvolvimento de novos algoritmos de processamento digital de sinais possibilitaram
a transmissdo de grande volume de dados (DJORDJEVIC; VASIC, 2010). Os sistemas coerentes
utilizam ndo apenas a amplitude, mas também a frequéncia e fase da portadora para codificar
a informagdo no transmissor. Em tais sistemas, para recuperar a informac¢do transmitida, o
receptor deve ser capaz de acessar a frequéncia e a fase da portadora transmitida de forma
sincrona. Para tanto, € necessario o uso de um oscilador local e um front-end coerente. O
uso da deteccdo coerente permite que os receptores utilizem métodos eficientes de PDS que
possibilitam a compensac¢do de distor¢des impostas pela fibra Optica e pela imperfeicao das
fontes laser utilizadas na comunicagado, o que, por sua vez, possibilita o uso de técnicas avancadas
de modulagdo, como as utilizadas em comunicac¢des sem fio. O uso de técnicas avancadas de
modulagio e codificacio resulta num aumento das taxas de transmisséo. E ilustrado no diagrama
da Fig. 1 um sistema comum de comunicacdes coerentes.

O emprego da detecgdo coerente aumenta o custo dos receptores opticos, de forma que
seu uso comercial s6 € vidvel economicamente em sistemas de comunicac¢des Opticas a longa

distancia, onde a alta concentracdo de trafego leva a uma reduc@o do custo por bit transmitido.
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Figura 1 — Diagrama de um sistema comum de comunicacdes coerentes. Fonte autoral.

Para redes 6pticas de curta distancia, a utilizacdo da Detec¢do Direta (DD) ainda € a op¢ao mais
vidvel economicamente, mesmo com as limitacdes que a mesma impde as taxas de transmissao

alcancaveis nesses sistemas.

1.1 OBJETIVOS

Tendo em vista a necessidade de técnicas de recepcdo e detecg@o de sinais, o trabalho tem
como objetivo o estudo e implementagdo de técnica de processamento digital de sinais (PDS)
utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, baseados em redes neurais artificiais (RNA),

para detec¢do de fase de sinais Opticos por detec¢do direta (DD).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 TRANSMISSOR COERENTE DE KK

Um sistema Optico coerente genérico, como o representado pelo diagrama da Fig. 1, em
que uma portadora 6ptica, gerada por um laser de onda continua, ¢ modulada por uma sequencia
de bits de informacdo. O sinal € transmitido por um enlace de fibra dptica e € demodulado com o
auxilio de um laser oscilador local (LO), de mesma frequéncia da portadora.

O estado da arte atual acerca de comunicagdes Opticas coerentes utilizam modulagdo em
amplitude, fase, polarizacdo e multiplexacdo para a transmissdo da informacdo. Os principais
formatos de modulacdo presentes no mercado, até meados de 2016, sdo PSK bindrio, 4 € 16
QAM, possibilitando taxas de transmissao de 50, 100 e 200 Gb/s, respectivamente (AGRELL et
al., 2016).

O problema presente nos sistemas coerentes esté relacionado a recuperagdo de fase dos
sinais recebidos. Para isso, os sistemas coerentes necessitam um front-end complexo e custoso
para que, ao final de todo o processo, a informag¢do contida na fase do sinal seja recuperada.

O receptor auto-coerente de Kramers-Kronig (KK) é implementado para resolver o
problema da recuperagdo da fase do sinal 6ptico recebido por DD, utilizando front-end menos
complexo. O sinal recebido por DD contém apenas informagao das amplitudes do sinal original.
Logo, € necessdrio que o algoritmo de KK seja capaz de processar esse sinal recebido e, assim,
recuperar a fase do sinal original e, com isso, obter o restante da informac¢do contida no sinal
original (MECOZZI et al., 2016). Para isso o sinal recebido precisa respeitar a condi¢cdo de sinal

de fase minima, que apresenta relacdo direta entre as amplitudes e as fases do sinal.

2.1.1 SINAL DE FASE MINIMA

Para que a recuperagdo da fases de sinais complexos seja feita apenas com as amplitudes
destes sinais, é necessario que a condi¢do de fase minima seja respeitada. Obedecer a condi¢do
de sinal de fase minima se faz necessario para que haja relagcdo direta entre suas amplitudes e
fases do sinal recebido. Logo, o sinal complexo s(t), contido entre as frequéncias —B/2 e B/2,

seja processado da seguinte forma:

h(t) = A+ s(t)e ™

Em que A é uma constante. Para que o sinal i(t) obedeca a condigdo de fase minima, é
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necessdrio um valor de | A| suficientemente grande, tal que a trajetéria dos vetores complexos do
sinal h(t) ndo circulem a origem (MECOZZI et al., 2016). Sdo apresentados na Fig. 2 dois sinais

de fase minima, sendo que um nao obedece a condicao.

(a) Sinal que ndo obedece a condi¢do de fase (b) Sinal que obedece a condi¢do de fase mi-
minima. nima.

Figura 2 — Geragao de sinais de fase minima. Fonte autoral.

Logo, quando h(t) é um sinal de fase minima, suas fase e amplitude estdo unicamente

relacionadas pela tranformada de Hilbert (MECOZZI et al., 2016):

®(w) = jsign(w)F{log[[|h(t) 1}

Em que a fase do sinal recebido e dada por ®(w), sign(w) é a fun¢do sinal, F indica a
transformada de Fourrier e ||2()|| representa a norma do sinal de fase minima. Com isso, tem-se
a relagdo entre as fases do sinal recebido e as suas amplitudes.

O valor de A esta relacionado com a relacao entre as poténcias do sinal e da portadora
(Carrier-to-Signal Power Ratio - CSPR). Logo, o valor de CSPR escolhido é de suma importancia
para a geracao do sinal de fase minima.

Esse receptor de KK assume que o campo elétrico recebido é dado por E(t), contido na
largura de banda B. O LO ¢ um laser de onda continua na qual a amplitude é dada por £;0 e
de mesma frequéncia do sinal recebido. O campo elétrico que incide no fotodiodo é dado por

E(t) = E,(t) + Eyexp ™! e a fotocorrente é dada por I = |E(t)|%.

2.2 REDES NEURAIS

Redes Neurais Artificiais (Artifical Neural Networks - ANN) sdo técnicas computacionais

que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes
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e que adquirem conhecimento através da experiéncia (CARVALHO, 2009). Elas sao classificadas
em trés tipos: Redes neurais artificiais, convolucionais e recorrentes.

As redes neurais artificiais (RNA) sdo compostas por estruturas simples conhecidas como
perceptrons, que sdo relacionadas aos neurdnios dos seres vivos (por isso 0s perceptrons também
sdo chamados de neur6nios). Como pode ser visto na Fig. 3, o perceptron € uma estrutura que
processa uma determinada quantidade de valores de entrada (X1, X2 e X3) de acordo com uma
determinada fun¢do de ativacdo para que, ao final, o perceptron informe o valor processado como
saida (RUSSELL; NORVIG, 2010). A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma
regra de treinamento, onde os pesos de suas conexdes sao ajustados de acordo com os padrdes

apresentados. Em outras palavras, elas aprendem através de exemplos.

*1

X7 P32 Saida

P3
X3

Figura 3 — Diagrama ilustrativo de um perceptron. Fonte autoral

Cada entrada tem sua devida importancia no processo, traduzida matematicamente como
um peso (P1, P2 e P3), e a rede neural atualiza esses pesos a cada itera¢ao de treinamento. Os
valores de entrada sdao entdo multiplicados por esses pesos e sdo processadas pela funcdo de
ativacdo presente nos neuronios.

As principais fung¢des de ativacdo conhecidas e utilizadas s@o as fungdes linear e ReLu
(Rectfied Linear Unit). Os gréficos para essas duas funcdes de ativacdo estdo presentes na Fig. 4.

A rede neural pode ser estruturada de forma a ter mais de uma camada. As camadas que
ficam entre as camadas de entrada e saida da rede neural sdao conhecidas como camadas ocultas,
como visto na Fig. 5 e tém o trabalho de refinar o processamento dos dados inseridos na rede

neural.

2.2.1 Treinamento supervisionado

O treinamento supervisionado do modelo de RNA utilizado, consiste em ajustar os pesos

e os limiares de suas unidades para que a classificacdo desejada seja obtida (CARVALHO, 2009).
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(a) Funcao ReLu. (b) Funcio linear.

Figura 4 — Gréfico das funcdes de ativacdo utilizadas no trabalho. Fonte autoral.

Camada oculta

Camada de saida

Figura 5 — Diagrama ilustrativo de uma RNA multicamada.

Os ajustes dos pesos e limiares sdo feitos a cada época de treinamento da RNA, seguindo a
funcdo de erro desejada.

Para isso, o conjunto de dados utilizado para o treinamento da rede neural precisa ser
dividido entre os conjunto de treinamento e conjunto de validacdo. A cada época de treinamento,
a RNA ¢ testada com um conjunto de dados diferente para evitar sobreajuste (overfitting), em que
0 modelo matemdtico presente na RNA esta ajustado para a predi¢do do conjunto de treinamento
de tal forma que o desempenho da RNA se torna ineficaz ao analisar novos conjuntos de dados.

A funcdo de erro utilizada para situagdes em que o dado de saida da RNA € um nimero
real € a funcdo de erro médio quadrético (Mean Squared Error - MSE), que avalia a média
quadrética da norma entre os valores de referéncia e os valores encontrados pela RNA. Essa
fungdo de erro serve para avaliar a convergéncia das RNAs, visto que a diminui¢do do MSE
indica que a RNA estéd conseguindo recuperar o valor de referéncia com menor distor¢ao.

Com esse comportamento, € possivel treinar a RNA para atuar em situacdes previsiveis
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e com alto nivel de correlacdo e por isso ele pode ser utilizado para a recuperacdo de fase dos
sinais QAM, ja que existe a relacdo direta entre as amplitudes, que servirdo de entradas para

RNA, e as fases pela condi¢ao de sinal de fase minima.
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3 ESCOPO DO PROBLEMA E SOLUCAO PROPOSTA

O trabalho proposto tem como objetivo analisar a implementacéo e resultado de RNA
utilizada para a recuperagao de fase de sinais QAM transmitidas através do canal éptico com
AWGN. Logo, a RNA receberd como entradas as amplitudes dos sinais QAM de fase minima a

fim de prover a fase correspondente de cada simbolo recebido.

3.1 ALGORITMO PROPOSTO

Este trabalho propde um algoritmo de aprendizado profundo que processa as amplitudes
de um sinal de fase minima a fim de recuperar as fases deste sinal de entrada. Para isso, foram
implementadas trés RNAs unidimensionais, com diferentes valores de entradas, a fim de analisar
e comparar o desempenhos de diferentes arquiteturas de RNAs para a solu¢do do problema de
recuperacgdo de fase.

As trés RNAs estdo estruturadas da seguinte forma:

¢ Camada de entradas com 128, 256 € 512 entradas
* Duas camadas densas internas com func¢do de ativagdo ReLu

* Camada de saida com fung¢do de ativagdo linear

Para a construgdo, treinamento e validagao das RNAs, foram utilizados os framework
keras (CHOLLET et al., 2015), biblioteca que faz parte do TensorFlow (ABADI et al., 2015).

O diagrama de blocos da RNA de 256 entradas € apresentado na Fig. 6.

Como mostrado na Fig. 6, o conjunto de dados contendo as amplitudes € inserido na
RNA, processado e refinado pelas duas camadas internas de 16 e 4 neurdnios e, por fim, a fase
correspondente ao sinal de entrada € esperado na saida da RNA.

A funcao de erro utilizada no treinamento das RNAs para avaliar a convergéncia dos

algoritmos foi a fungdo MSE, visto que a fase do sinal a ser recuperada é um sinal real.
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Figura 6 — Diagrama de blocos da rede neural com 256 entrada feito pelo framework keras.
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4 MATERIAL E METODOS

Como definido na secd@o de objetivos, o trabalho teve foco no estudo e implementagao
de técnica de PDS utilizando algoritmos de aprendizado de méquina, baseados em RNA, para
a detecdo de fase de sinais Opticos por DD. Neste capitulo serdo demonstrados as ferramentas
utilizadas para as simulacdes e obtengdo dos resultados.

Para isso, foram utilizadas as bibliotecas QAMpy (SCHRODER; MAZUR, 2019), para
implementacdo e simulagdo dos sinais e canal 6ptico, keras (CHOLLET et al., 2015) para
implementacdo e treinamento da RNA proposta e as bibliotecas numpy (HARRIS et al., 2020),
scipy (VIRTANEN et al., 2020), e matplotlib (HUNTER, 2007) para para a manipulagdo e

visualiza¢do dos dados simulados.

4.1 SIMULACAO DA TRANSMISSAO QAM

Utilizando a biblioteca QAMpy, foi possivel implementar o canal 6ptico com AWGN
utilizado para as simulagdes. O sinal QAM E/(t) é gerado com amplitude | E'(t)| e fase original
¢(t) e um pulso formatador cosseno levantado com rolloff igual a 0.05 é utilizado para suavizar o
sinal. Com isso, o sinal é transmitido através de um canal AWGN, a biblioteca QAMpy adiciona
ruido gaussiano ao sinal a fim de que o sinal seja recebido com o valor de SNR desejado. O sinal
recebido € entdo transformado em sinal de fase minima a partir de um tom senoidal do LO, com
valor DC escolhido de acordo com CSPR escolhido pelo usudrio. O sinal é entao recebido por
DD, em que as suas amplitudes sdo utilizadas pela RNA para a recuperagdo da fase do sinal
recebido, ¢'(t). O sinal complexo recebido é entdo gerado com a utilizagdo das amplitudes do
sinal e a fase recuperada pela RNA e, por fim, o sinal € passado por um filtro casado com mesmo
rolloff do filtro formatador de pulso. O processo de simula¢do estd ilustrado no diagrama da
Fig. 7.

A figura de mérito utilizada para a comparagdo e validag¢do do canal simulado foi a BER
e, para isso, foi analisada a transmiss@o de sinais com modulagdes distintas: 16 QAM e 64 QAM.
Sao ilustradas nas Fig. 8a e Fig. 8b a comparacoes entre a BER tedrica e a BER obtida pelas
simulagdes de transmissdo de sinais 16 e 64 QAM pelo canal AWGN.

Ao analisar os graficos, nota-se que o ambiente de simulagdo escolhido para o trabalho
foi previamente validado, pois garante as especificacdes de um canal com ruido aditivo gaussiano
ideal para transmissao de sinais QAM.

O sinal recebido é processado e se transforma num sinal de fase minima com a CSPR
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Figura 8 — Analise comparativa entre as BER tedrica para o canal AWGN e do canal simulado

para transmissdo de sinais QAM.

desejada para as andlises e, s6 entdo, € detectado por DD e as amplitudes correspondentes aos

simbolos recebidos sdo processados pela rede neural a fim de que as fases dos vetores recebidos

sejam recuperadas. Foram utilizados 100 mil simbolos para a obtencdo da BER, logo a curva se

mostra confidvel apenas para valores de BER até 107>,

4.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Para o treinamento supervisionado das redes neurais, foram utilizados sinais de fase

minima, com modulagdo 64 QAM, com as seguintes especificagcdes:

* Fator de sobre amostragem =2, 4 e 8§ SPS,

* Rolloff do filtro formatador de pulso = 0.05

¢ Numero de simbolos: 200000
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* CSPR € [4,17]dB, sendo CSPR inteiro
* SNR =50dB

E ilustrado na Fig. 9 a constelacdo do sinal QAM de fase minima utilizado para o

treinamento das redes neurais propostas para este trabalho.

1.0

051 @ ® ® ® ® ® ® *

0.0

L [ ] L] L ® [ L L

-1.0

® ® L] [ ] ® L L L
9.0 9.5 10.0 10.5 11.0

Figura 9 — Constelacdo do sinal QAM de fase minima, com CSPR igual a 17 dB, utilizado para
o treinamento das redes neurais.

As amplitudes foram utilizadas como entradas para a RNA como mostrado na Fig. 10.
Das M amplitudes utilizadas na RNA, sendo M igual a 128, 256 ou 512, a RNA recupera a fase
da N-ésima amostra do sinal recebido.

Amplitudes

N-M/2Z |m = = N2 N-1 N N+1 N+2 |m = = N+M/2

N-MZ2 |m = = N2 N-1 N N+1 N+2 |= = = N+M/2

Fases

Figura 10 — Processo de recuperacao de fase feito pela RNA.

Os codigo fonte da implementagdo do algoritmo, modelos das redes neurais treinadas,

resultados e figuras estdo presentes no repositério do trabalho (MATOS, 2021).
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5 RESULTADOS

O capitulo anterior indica a metodologia utilizada para a obtengdo dos resultados das
simulacdes deste trabalho. Os resultados permitem avaliar o desempenho da rede neural proposta,
frente ao desempenho do algoritmo KK proposto por (MECOZZI et al., 2016), tendo como
objetivo primdrio a obten¢o de uma BER inferior 2 1072, limite tipico permitido pelos c6digos

corretores (limite FEC) num sistema real em operacao.

5.1 DETECCAO DE SINAIS 64-QAM

Os sinais foram recebidos em trés situagdes diferentes de amostragem: com 2, 4 e 8 SpS.
As subsecdes seguintes apresentam os resultados paras todas as conformagdes, utilizando CSPR
igual a 17 dB, valor extrapolado para simulagdes primérias.

Sdo demonstradas nas Fig. 11a, 11b e 11c as curvas de BER versus a SNR do sinal
recebido e amostrado a 2 SpS, sendo processados tanto pela rede neural, quanto pelo algoritmo
de KK. As figuras ainda apresentam o limite FEC (preto tracejado) e a curva de BER tedrica
para a recepcao de sinais 64 QAM transmitidas pelo canal AWGN.

Analisando as Fig. 11a, 11b e 11c, constata-se que o modelo, assim como o algoritmo
de KK, ndo alcanca a BER necessdria para atingir o limite FEC, nas condi¢des de simulagao
utilizadas. Porém, nota-se que a rede neural proposta apresenta desempenho comparavel ao
desempenho do algoritmo de KK.

Sdo apresentadas nas Fig. 12a, 12b e 12c as curvas de BER versus a SNR do sinal
recebido e amostrado a 4 SpS, sendo processados tanto pela rede neural, quanto pelo algoritmo
de KK. As figuras ainda apresentam o limite FEC (preto tracejado) e a curva de BER tedrica
para a recepcao de sinais 64 QAM.

Analisando as Fig. 12a, 12b e 12c¢, constata-se que o modelo, assim como o algoritmo de
KK, alcanca a BER necessdria para atingir o limite FEC, nas condi¢des de simulagdo utilizadas.
Nota-se também que a rede neural proposta apresenta desempenho compardvel ao desempenho
do sistema de KK para sinais recuperados pelas redes neurais que apresentam 256 e 512 entradas.

As curvas também indicam que a rede neural € sensivel a variacdo da quantidade entradas
suportadas pelas redes neurais. Resultados semelhantes foram obtidos para a recep¢ao de sinais

amostrados a 8 SpS
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(b) Rede neural treinada com 256 entradas.
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(c) Rede neural treinada com 512 entradas.

Figura 11 — Curvas da BER vs SNR para sinais 64 QAM recebidos a 2 SpS com CSPR igual a
17 dB. Redes neurais treinadas com diferentes valores de entradas.
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(b) Rede neural treinada com 256 entradas.
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(c) Rede neural treinada com 512 entradas.

Figura 12 — Curvas da BER vs SNR para sinais 64 QAM recebidos a 4 SpS com CSPR igual a
17 dB. Redes neurais treinadas com diferentes valores de entradas.

5.1.1 Comparagdo entre sinais com diferentes sobre amostragens

Sao demonstradas na Fig. 13 demonstra as curvas de BER vs SNR para sinais 64 QAM

recebidos com CSPR igual a 10 dB. As curvas pontilhadas apresentam o desempenho da rede
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Figura 13 — Comparagao entre curvas da BER vs SNR para sinais 64 QAM recebidos a diferentes
valores de sobre amostragem e 10 dB de CSPR. Rede neural treinada com 256

entradas.

Analisando a Fig. 13, constata-se que a recuperacdo da fase de sinais detectados por DD é

sensivel a taxa de amostragem e apds sobre amostragem de 4 SpS o desempenho da recuperagdo

nao apresenta melhora significativa.

5.1.2  Comparagdo entre sinais com diferentes CSPRs

Analisando a Fig. 14, constata-se que tanto o algoritmo KK quanto a rede neural sio

sensiveis ao valor de CSPR do sinal recebido, mostrando que o desempenhos dos modelos

¢ melhorado com o aumento da CSPR. Foi utilizada a RNA de 256 entradas e resultados

semelhantes foram observados para sinais amostrados a 2 e 8 SpS.

5.2 DETECCAO DE SINAIS 16-QAM

5.2.1 Reutilizagdo das redes neurais

Para a recuperacdo da fase de sinais 16 QAM, os mesmos modelos treinados com sinais

64 QAM foram utilizados. Os resultados mostram que as redes neurais podem também ser

utilizadas para a recepg¢do de sinais com ordem de modulagdo menor que os sinais utilizados

para o treinamento das redes.
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Figura 14 — Curvas da BER vs SNR para sinal 64 QAM recebido. Rede neural treinada com 256
entradas e sinais amostrados a 4 SpS.

Sao demonstradas nas Fig. 15a, 15b e 15c as curvas de BER versus a SNR do sinal
recebido e amostrado a 2 SpS, sendo processados tanto pelas RNAs, quanto pelo algoritmo de
KK. As figuras ainda apresentam o limite FEC (preto tracejado) e a curva de BER tedrica para a
recepcao de sinais 16 QAM.

Analisando as Fig. 15a, 15b e 15c, constata-se que o modelo, assim como o algoritmo de
KK, alcanca a BER necessdria para atingir o limite FEC, nas condi¢des de simulagdo utilizadas.
Nota-se também que a rede neural proposta neste trabalho apresenta desempenho compardvel ao
desempenho do sistema de KK.

A mesma andlise foi feita para a recepcao de sinais amostrados a 4 e 8 SpS e resultados

semelhantes foram obtidos.

5.2.2 Comparagdo entre sinais com diferentes sobre amostragens

Sao demonstradas na Fig. 16 as curvas de BER vs SNR para sinais 16 QAM recebidos
com CSPR igual a 10 dB. As curvas pontilhadas apresentam o desempenho da rede neural com
256 entradas.

Analisando a Fig. 16, constata-se que a recuperacdo da fase de sinais, detectados por
DD, € sensivel a taxa de amostragem e apds sobre amostragem de 4 SpS o desempenho da
recuperacdo nao apresenta melhora significativa. A Fig. 16 demonstra ainda que, para o sinal

com sobre amostragem de 2 SpS, a rede neural obteve melhor desempenho que o algoritmo de
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(c) Rede neural treinada com 512 entradas.

Figura 15 — Curvas da BER vs SNR para sinais 16 QAM recebidos com 17 dB de CSPR. Redes
neurais treinadas com diferentes valores de entradas

KK.
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Figura 16 — Curvas da BER vs SNR para sinal 16 QAM recebido com 10 dB de CSPR. Rede

neural treinada com 256 entradas.

5.2.3 Comparacdo entre sinais com diferentes CSPRs
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Figura 17 — Curvas da BER vs SNR para sinal 16 QAM recebido a 2 SpS. Rede neural treinada

com 256 entradas.

Analisando as Fig. 17, constata-se que a recuperacao da fase de sinais, detectados por

DD, € sensivel também a variagdo da CSPR. Nota-se também que o desempenho da rede neural

ndo apresenta melhora significativa apds 9 dB de CSPR. Para essa simulacao, for utilizada a

RNA com 256 entradas.
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Figura 18 — Curvas da BER vs SNR para sinal 16 QAM recebido a 4 SpS. Rede neural treinada
com 256 entradas.

Sao demonstradas na Fig. 17 curvas em que o desempenho da rede neural € superior
ao desempenho do algoritmo de KK. A figura mostra que, para sinais com 5 dB de CSPR, a
penalidade entre a BER obtida pela simulagdo com a rede neural e o algoritmo KK foi maior que
10 dB.

E apresentado na Fig. 18 que a variagdo do CSPR nio apresenta melhora significativa para
sinais amostrados a 4 SpS e resultados semelhantes foram observados para sinais amostrados a 8

SpS.
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6 CONCLUSAO

Com a crescente demanda na taxa de transmissdo de dados, custo, complexidade e
qualidade dos sistemas de recepg¢do Optica sao fatores determinantes para a escolha da arquitetura
de recepg¢do a ser utilizada. Portanto, sistemas coerentes sdo apresentados como o estado da arte
para as comunicagdes dpticas, por conseguir alcangar maior eficiéncia espectral.

Logo, andlises e implementacdes de técnicas de recep¢ao de sinais com técnicas de
modulacdo mais avangadas precisam feitas, assim como a técnica dos receptores de KK.

Neste trabalho, observa-se que o algoritmo proposto obteve resultados comparaveis aos
apresentados pelo algoritmo de KK para a recep¢ao de sinais 16 e 64 QAM transmitidos via
canal com AWGN, sendo superior em casos com menor fator de sobre amostragem e menor
CSPR para sinais 16 QAM.

Apesar dos resultados favoraveis, ainda € necessario avaliar se o algoritmo proposto é
compativel com modelos de transmissdo mais complexos, com distor¢des além do AWGN, e
analisar o impacto no desempenho da RNA.

Os objetivos futuros do trabalho sdo aumentar o grau de complexidade das simulagdes,
inserindo ao sinal recebido distor¢des além do AWGN, analisar novas arquiteturas de RNAs que
possam causar impacto positivo no desempenho das simulagdes, além de analisar o custo com-
putacional. Trabalhos paralelos para a implementacao e validagcao de resultados experimentais

serdo seguidos.
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