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Resumo - As redes ópticas passivas (PON), em virtude da oferta de maior largura de banda a custos relativamente baixos, 

vêm se destacando como possível candidata para suprir a demanda dos novos serviços como, tráfego de voz, vídeo, dados e de 

serviços móveis, exigidos pelos usuários finais. Uma importante candidata, para realizar o controle de acesso nas PONs, é a 

técnica de acesso múltiplo por divisão de código óptico (OCDMA), por apresentar características relevantes, como maior 

segurança e capacidade flexível sob demanda. Neste contexto, este trabalho apresenta uma nova técnica de classificação de 

códigos OCDMA, com o uso de redes neurais artificiais, mais precisamente, mapas auto-organizáveis de Kohonen (SOM), 
importante para que o sistema de gerenciamento da rede possa oferecer uma maior segurança para os usuários, aumentando a 

qualidade de serviço (QoS). A taxa de acerto na classificação dos códigos foi de 87.5%, o que justifica o desenvolvimento e 

estudo de técnicas de identificação de padrões para melhorar o processo de detecção de códigos ópticos. 

Palavras-chave – Rede Neural Artificial, códigos OCDMA, rede óptica passiva, mapas auto-organizável de Kohonen. 

 

Abstract - Passive optical networks (PON), due to the provision of higher bandwidth at relatively low cost, have been 
excelling as a possible candidate to meet the demand of new services, such as voice traffic, video, data and mobile services, as 

required by end users. An important candidate to perform access control in PONs, is the Optical Code-Division Multiple-

Access (OCDMA) technique, due to relevant characteristics, such as improved security and flexible capacity on demand. This 

work presents a new technique of OCDMA codes classification, using Artificial Neural Networks (ANN), more precisely, the 

Self-Organizing Maps (SOM) of Kohonen, important for the network management system to provide increased security for 

users, increasing the quality of service (QoS). The hit rate achieved in the classification of codes was 87.5%, which enables the 

development and study of the use patterns of identification techniques to aid in the detection process of optical codes. 

Keywords- Artificial neural network, OCDMA codes, passive optical network, Kohonen self-organizing maps. 

 

1 Introdução 

A demanda por largura de banda vem crescendo rapidamente devido ao aumento de dispositivos móveis conectados à internet 

que exigem uma maior quantidade de informações, principalmente, por causa dos serviços de tráfego de voz, vídeo e dados 

(Ferreira, R. J. L; 2013). Neste contexto, o uso de Rede Óptica Passiva (PON) é uma importante candidata para suprir essa 

demanda, pois possuem como vantagens a capacidade de prover uma crescente largura de banda, bem como a melhoria na 

capacidade de manutenção da rede, uma vez que não necessita de energia elétrica, por isso a denominação de “passiva”. As 

PONs são compostas por três componentes principais: o Terminal de Linha Óptico (OLT) que é responsável por gerenciar o 

tráfego de dados, localizadas, geralmente, na central da operadora de telecomunicações; a Unidade Óptica de Rede (ONU) 

localizada próxima à residência do usuário, ou na própria residência do usuário. Já o terceiro componente é a Rede de 

Distribuição Óptica (ODN) que contém, principalmente, as fibras ópticas de interconexão das ONUs a OLT, bem como o 

divisor óptico passivo responsável por dividir ou combinar o sinal óptico. O tráfego de informação no sentido downstream 

ocorre da OLT para as ONU, operando com uma topologia ponto multiponto, já no sentido upstream é da ONU para a OLT, e a 

transmissão é feita considerando uma topologia ponto a ponto. Neste caso, são necessárias técnicas de acesso múltiplo para 

permitir o tráfego das informações, pois a fibra óptica do divisor óptico até a OLT é compartilhada por todas as informações 
dos usuários da rede (dos Reis Jr., J. V., 2009). A Figura 1 ilustra a estrutura de uma PON. 
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Figura 1 – Estrutura de uma PON. 

As quatro principais técnicas de acesso múltiplo são classificadas como: Acesso Múltiplo por Divisão de Tempo (TDMA), 

Acesso Múltiplo por Divisão de Comprimento de Onda (WDMA), Acesso Múltiplo por Divisão de Frequência (FDMA) e o 

Acesso Múltiplo por Divisão de Códigos (OCDMA). A técnica TDMA trabalha com slots temporais e para cada dado de um 

usuário é alocada uma janela temporal para que o possa chegar a OLT. Assim, para controlar esses slots temporais são 

necessários algoritmos de controle que tornam o TDMA complexo para redes com altas taxas de transmissão. Já o WDMA é 

mais vantajoso em relação ao TDMA devido ao fato de que cada usuário final possui um comprimento de onda dedicado, 

permitindo elevadas taxas de bits (Paiva, G. E. R.; 2012). Já a técnica OFDMA é capaz de dividir a largura de banda com alta 

eficiência espectral entre os seus diversos usuários, podendo ser constituída por canais com frequências distintas (Coura, J. C. 

C., 2009). Por fim, a técnica OCDMA é caracterizada pelo fato de que cada usuário possui uma assinatura óptica, viabilizando 

a segurança da informação no domínio físico da rede (dos Reis Jr., J. V.; 2009).  

A codificação OCDMA pode ser classificada, principalmente, em códigos unidimensionais (1D) que manipulam a codificação 

somente o domínio do tempo; os códigos bidimensionais (2D) que manipulam a codificação no domínio do tempo e de 

comprimento de onda; e os códigos tridimensionais (3D) que manipulam a codificação no tempo, o comprimento de onda e 

polarização (Santos Filho, R. V. B.; 2005). Para melhorar o desempenho das redes OCDMA é necessário escolher a codificação 

que forma a maximizar a autocorrelação que corresponde à capacidade de recuperar a informação do usuário, considerado de 

interesse, e minimizar a correlação cruzada entre os códigos, que corresponde à capacidade de diferenciação entre códigos 

distintos. Assim, é possível obter um maior número de usuários simultâneos, denominado de cardinalidade da rede, associado à 

diferenciação entre as codificações, denominada de ortogonalidade, oferecendo segurança e largura de banda necessária para 

serviços demandados pelos usuários da rede.   

Após essa descrição das codificações OCDMA, não se pode desprezar a aplicação dos sistemas inteligentes, que tem sido 
utilizados para otimizar e auxiliar na solução de diversos problemas nas redes ópticas. Neste contexto, diversas técnicas 

inteligentes têm sido empregadas com sucesso nas redes OCDMA, por exemplo, para mitigar problemas como a Interferência 

de Acesso Múltiplo (MAI) que ocorre quando usuários coexistem simultaneamente no canal, de modo que sinais codificados 

de outros usuários causam interferência no sinal do usuário de interesse. Nesse contexto, diversas abordagens de Redes Neurais 

Artificiais (RNA) aplicadas em OCDMA foram propostas na literatura, tais como, em (G. Kechriotis et al. - A; 1996), no qual 

foi apresentado um receptor OCDMA com técnicas de mitigação da MAI utilizando redes neurais artificiais; Kechriotis G. I., et 

al. (G. Kechriotis et al. - A; 1996) definiram um novo sistema de processamento de sinal híbrido para detecção, utilizando redes 

neurais para as redes OCDMA; em (G. Kechriotis et al. - B; 1996) foi proposta outra abordagem de aplicação de um tipo 

especial de RNA, denominada de Hopfield Neural Network (HNN), para os problema de detecção e mitigação da MAI; 

enquanto que em (S. H. Yoon et al.; 1996), utilizaram uma otimização da RNA, denominada de Annealed neural network, para 

abordar o mesmo problema. Já em (K. Das et al.; 1998), utilizaram RNA para suprimir interferências na detecção em redes 

CDMA sem fio, enquanto que em (S. Min; 2006), foi utilizada uma rede neural artificial com retro-propagação para otimizar a 

geração de códigos OCDMA com menores valores de MAI. 

Adicionalmente, existem outros fatores que afetam o funcionamento das OCDMA-PONs como a temperatura do enlace, pois 

afeta diretamente o valor de autocorrelação do canal do usuário, ocasionando uma degradação da Taxa de Erro de Bit (BER). 

Isto implica na redução da qualidade de serviço (QoS) para o usuário. Um modo de vir a suprir esse problema é o uso de 

sistemas inteligentes, que são técnicas computacionais que simulam a racionalidade, a capacidade de aprendizado do ser 

humano em como encontrar uma solução para um problema ou inferir soluções aproximadas de problemas complexos (Dos 

Reis Jr., J. V.; 2015). 

Neste contexto, as RNAs tem uma estrutura, tradicionalmente, similar às unidades básicas do sistema nervoso humano, que são 

formados pelos dendritos, corpo central e axônios. Os dendritos representam os terminais de entrada, o corpo central que é 

responsável por estimular e combinar os estímulos, e os axônios são os terminais de saída. Assim, em uma RNA par cada 
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entrada X, respectiva, é associada a um peso ou ponderação, W, correspondente. A ponderação é multiplicada pela entrada, que 

indicando a sua influência na saída da unidade. Em seguida é realizada a soma ponderada desses sinais, que produzirá um nível 

de atividade que será comparada a um valor de ativação preestabelecido na função de ativação da rede neural, G, gerando 

assim, uma saída Y produzida em relação aos estímulos iniciais das entradas, conforme apresentado na Figura 2 (dos Reis Jr., J. 

V.; 2015). 

 

 

 

 

 

 

Figura 2: Estrutura básica de uma RNA. 

Neste contexto, no presente trabalho é proposta uma nova técnica de classificação de códigos OCDMA com o uso de redes 

neurais artificiais, mais precisamente, utilizando os Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen (SOM), adotadas para auxiliar no 

sistema de gerenciamento da rede, permitindo classificar os códigos OCDMA, melhorando a qualidade dos serviços e a 

segurança da informação para os usuários. 

O artigo está estruturado da seguinte maneira: a seção 2 discute a MAI nas redes OCDMA; já seção 3 apresenta os Mapas 

Auto-Organizáveis de Kohonen, demonstrando o seu funcionamento; na seção 4 são apresentados e discutidos os resultados da 

aplicação dos Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen na classificação da codificação OCDMA; seguidos pelas conclusões do 

trabalho. 

 

2 Interferência de Acesso Múltiplo e a Codificação OCDMA 

O sistema OCDMA é caracterizado por ser assíncrono, portanto os códigos são transmitidos em fluxo continuo, proporcionan-

do maior segurança que as demais técnicas de acesso múltiplo, o que a contextualiza num cenário atual, na qual se prioriza a 

confiabilidade dos dados do usuário, principalmente no sentido upstream, no qual o tráfego parte do usuário para o terminal de 

linha óptico utilizando um meio compartilhado, que é a fibra óptica, para a transmissão dos dados (dos Reis Junior, J.V. et al.; 

2014). 

A codificação OCDMA ocorre para cada bit, via subdivisões temporais no período de bit, Tb, denominados chips, cujo período 

é Tc. A sequência especificada composta por diversos chips iluminados gera uma assinatura óptica que é atribuída a um único 

usuário, conforme pode ser observado na Figura 3 (Y.-T. Chang et al.; 2012). 

 

 

 

 

 

 

Figura 3: Exemplo de codificação unidimensional. 

Nas redes OCDMA a quantidade total de bits a serem iluminados é denominada de comprimento do código e a quantidade de 

chips iluminados é denominada de ponderação do código. A formação da assinatura óptica do usuário tem como base a quanti-

dade de chips iluminados e a sua posição na codificação do bit transmitido. Os bits “1” a serem transmitidos apresentam a 

formação de codificação de acordo com a assinatura do usuário enquanto que para os bits “0” pode ser representado pela au-

sência de sinal (Y.-T. Chang et al.; 2012). 

A assinatura óptica do usuário que chega ao processo de decodificação é submetida ao processo de detecção do sinal, verifi-

cando o valor de autocorrelação, determinando se o código é compatível com o código do usuário de interesse. Os outros códi-

gos não pertencentes à faixa de detecção são interpretados como interferentes (correlação cruzada), ou seja, os códigos interfe-

rentes são considerados ruídos (Hesham A.BAkarman et al.; 2009). 
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Para acrescer a confidencialidade dos dados dos usuários utiliza-se, além da codificação no domínio do tempo, um conjunto de 

comprimentos de onda específicos para formar a codificação de cada usuário (Hesham A.BAkarman et al.; 2009). Na figura 4 é 

apresentado um exemplo de codificação bidimensional. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4: Exemplo de codificação bidimensional. 

Verifica-se que o desempenho da técnica OCDMA é limitada pela Interferência de Acesso Múltiplo (MAI) gerado quando não 

há uma  ortogonalidade entre os códigos dos usuários da rede durante a recepção dos dados (Waqas A. Imtiaz et al.; 2014). 

Uma forma de resolver o problema na ortogonalidade do código é aumentar o comprimento do código, ou seja aumentar a 

quantidade de chips. Com uma maior cardinalidade haverá a possibilidade de ampliação da rede para uma maior quantidade de 

usuários (Hesham A.BAkarman et al.; 2009).   

A seguir é apresentada a técnica adotada pelos mapas auto-organizáveis de Kohonen. 

3 Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen 

Proposto pelo finlandês Teuvo Kohonen, inicialmente em 1982, o Mapa Auto-Organizável de Kohonen é um modelo de rede 

neural artificial baseado em competição, isto é, a rede deve escolher uma única unidade para responder a um dado padrão de 

entrada. A  Figura 5 mostra a topologia da rede SOM, representada em uma grade bidimensional de unidades. A camada de 

entrada é conhecida como córtex sensorial, por analogia com a função desta área no sistema neural biológico. A camada de 

saída é chamada então de córtex de mapeamento (Redes Neurais SOM; 2015). 

                                           

Figura 5: Estrutura de uma Rede SOM (Redes Neurais SOM; 2015). 

Nos mapas auto-organizáveis os neurônios estão colocados em nós de uma grade que normalmente são uni ou bidimensionais. 

Os neurônios se tornam seletivamente sintonizados a vários padrões de entradas (estímulos) ou classes de padrões de entrada 

no decorrer de um processo de aprendizagem (T. B. Veronese; 2006). Sua característica importante é a formação de mapas 

topográficos dos padrões de entrada no qual as localizações espaciais dos neurônios na grade são indicativas das características 

contidas nos padrões de entradas (C. A. C. Francisco; 2004). Cada uma das ligações entre as camadas de entrada e saída possui 

um valor de pesos sinápticos wji onde i e j identificam o elemento de entrada e o neurônio de saída, respectivamente, conforme 

visualizado na Figura 5. O passo inicial para a criação de uma rede SOM requer a definição dos parâmetros topológicos, ou 

seja, a escolha da quantidade de unidades nas camadas de entrada e saída. O número de unidades de entrada deve ser igual ao 

tamanho do vetor de entrada. Não há uma especificação formal para a dimensão da grade bidimensional, n×m (n, m > 1), vide 

Figura 6 que exemplifica uma grade apresentada de dimensão 3x3. 
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(a)                                                                    (b) 

Figura 6: a) Diagrama esquemático do grid bidimensional, 3x3, utilizado para o treino da rede de Kohonen; b) Inter-

ligações das vizinhanças, utilizando o raio igual a 1 para o grid (a). 

O algoritmo para a etapa de treinamento desta rede neural é sinteticamente composto dos seguintes passos (I. N. da Silva et al.; 

2010): 

1 - Definição do mapa topológico da rede;  

2 - Montar o conjunto de vizinhança {Omega} para um valor de raio definido no grid; 

3 - Inicializações dos pesos da rede com valores; 

4 - Obter as amostras de treinamentos; 

5 - Normalizar os vetores de amostras e pesos; 

6 - Especificar a taxa de aprendizagem, ; 

7 - Iniciar o contador de épocas de iteração considerando os passos seguintes; 

8 - Repetir as instruções até que não haja mudanças significativas dos vetores de pesos; 

 

 Para todas as amostras de treinamento, realizar os seguintes passos: 

 9 - Calcular as distâncias euclidianas entre as amostras e o vetor de pesos, conforme:  

                          

   10 -  Declarar vencedor o neurônio que contenha a menor distancia euclidiana. 

     11 - Ajustar os pesos do vencedor e da sua vizinhança determinada na etapa 2; 

  12 -  Normalizar os vetores de pesos ajustados; 

 13 - Analisar o mapa com a finalidade de obter características e identificar regiões que definem estas classes. 

Na figura 7 é apresentado um exemplo de um mapa auto-organizável de uma dimensão, sendo que x1,…,xdim e y1,…,yn são os 

valores de entrada e de saída respectivamente, w(i,j) é a relação entre a ponderação para a entrada xdim e o neurônio i, com as 

seguintes condições, 1 ≤ j ≤ dim, 1 ≤ i ≤ n, considerando que dim é a quantidade de entradas e n é a quantidade de neurônios do 

mapa auto-organizável (ABREU, A. A. M. et al.; 2015). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 7: Exemplo de um mapa auto-organizável de Kohonen de uma dimensão (ABREU, A. A. M. et al.; 2015). 

Omega{1} [2,4] 

Omega{2} [1,3,5] 

Omega{3} [2,6] 

Omega{4} [1,5,7] 

Omega{5} [2,4,6,8] 

Omega{6} [3,5,9] 

Omega{7} [4,8] 

Omega{8} [5,7,9] 

Omega{9} [6,8] 
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Na próxima seção são apresentados e discutidos os resultados da aplicação dos mapas auto-organizáveis de Kohonen na codifi-

cação OCDMA. 

 

4 Aplicação dos Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen na codificação OCDMA 

Este seção apresenta os resultados do uso de redes neurais artificiais, mais precisamente do mapa auto-organizável de Koho-

nen, utilizados para a identificação de códigos ópticos e para a sua classificação dentre um conjunto de códigos em uso na rede. 

Adotou-se a família de códigos, denominada de codificação prima estendida – PMPC (F. Liu et al.; 2007), considerando que 
apresentam interferência entre códigos reduzida, para códigos que pertençam ao mesmo grupo de código óptico, dada as suas 

propriedades de autocorrelação e correlação cruzada. Para compor as amostras de treinamentos disponibilizou-se parte dos 

códigos ópticos, extraídas no detector óptico, vide Tabela 1. Utilizou-se 15 códigos, divididos em três grupos, como amostras 

de treinamento. 

Conforme a Tabela 1, verifica-se a existência de três grupos de códigos a serem classificados, de modo que dentro do mesmo 

grupo tais códigos apresentam valores mínimos de interferência de acesso múltiplo (F. Liu et al.; 2007). 

 

      Tabela 1: Grupos de códigos ópticos. 

Grupo Códigos 

1 00001 00001 10000 

00010 00010 10000 

00100 00100 10000 

01000 01000 10000 

2 10000 01000 10000 

00010 00001 01000 

00100 00010 01000 

01000 00100 01000 

10000 01000 01000 

00001 10000 01000 

3 00100 00001 00100 

01000 00010 00100 

10000 00100 00100 

00001 01000 00100 

00010 10000 00100 

 

As amostras para classificação durante a fase de operação, bem como o grupo esperado, são apresentadas na Tabela 2. 

 

            Tabela 2: Amostras utilizadas para a validação da classificação dos padrões dos grupos. 

Amostras para classificação Grupo Esperado 
00001 00001 10000      1 

10000 01000 01000      2 

00010 00010 10000      1 

10000 00100 00100      3 

00100 00001 00100      3 

01000 00100 01000      2 
01000 01000 10000      1 
01000 01000 10000      1 

 

Utilizou-se o grid apresentado na Figura 6 (a), com 9 neurônios, com valor para a taxa de aprendizagem de  =0.001 e a taxa 

precisão relacionada a quantidade de iteração da RNA de 0.0001. 
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A disposição espacial das amostras de treinamento pode ser observada na figura 8, considerando os dados dos 3 parâmetros de 

entrada (x1, x2 e x3) das amostras de treinamento. 

               

    Figura 8: Disposição espacial das amostras de treinamento juntamente com os pesos w(1), w(2), w(3) obtidos. 

A quantidade de épocas para este exemplo simulado foi de 2129. Posteriormente ao treinamento, obtiveram-se os neurônios 
que estão associados a cada cluster de códigos, como é demonstrado na Tabela 3. 

 

Tabela 3: Neurônios ativados para cada grupo. Grupo 1: neurônios 1 e 2; Grupo 2: neurônios 3 e 6; Grupo 3: neurônios 8 e 9. 

Grupo Neurônios Ativados 

1 

1 

1 

1 

2 

2 

3 

3 

3 

6 

6 

3 

3 

8 

8 

9 

9 

8 

 

Os resultados obtidos na fase de operação estão apresentados na Tabela 4.  

 

Tabela 4: Resultados obtidos na classificação em fase de operação. 

Amostras para classificação Grupo Esperado  Grupo Obtido  

00001 00001 10000 1 1 

10000 01000 01000 2 2 

00010 00010 10000 1 1 

10000 00100 00100 3 3 

00100 00001 00100 3 3 

01000 00100 01000 2 1 

01000 01000 10000 1 1 

01000 01000 10000 1 1 
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Conforme se observa da Tabela 4, a taxa de acerto foi de 87,5% dentre o conjunto de amostras utilizadas na fase de operação. 

6 Conclusões 

No presente trabalho foi proposta uma nova técnica de classificação de códigos OCDMA com o uso de redes neurais artificiais, 

mais precisamente, utilizando os Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen (SOM), adotadas para auxiliar no sistema de gerenci-

amento da rede, permitindo classificar os códigos OCDMA, melhorando a qualidade dos serviços e a segurança da informação 

para os usuários. Verificou-se que os resultados obtidos indicam um taxa de acerto de 87,5% na classificação dos códigos 

OCDMA, o que viabiliza o aperfeiçoamento e estudo do uso de técnicas de identificação de padrões para auxiliar no processo 

de detecção dos códigos ópticos, de forma a minimizar a quantidade de interferência entre usuários indesejados, minimizando 

os esforços técnicos ao se identificar os códigos distintos que estão chegando ao mesmo usuário e que estejam no mesmo gru-

po de códigos ópticos. Assim, aperfeiçoa-se a métrica a ser utilizada no gerenciamento da rede, responsável pela alocação de 

códigos com menores valores de interferência de acesso múltiplo, de acordo com a alocação momentânea e da disponibilidade 

de códigos já em uso na rede. 
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