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Resumo—Comunicacéo éptica é a principal forma de comuni-
cacao utilizada para suprir a crescente demanda de transmissiao
de dados. No contexto atual um dos requisitos desejados é que a
rede optica funcione de forma dinimica, o que gera a necessidade
de criacio de dispositivos autonomos. Os amplificadores épticos
sdo dispositivos de extrema importiancia para o estabelecimento
de uma comunicacio Optica, e para tornar este dispositivo
auténomo € necessario estimar como o sinal optico é alterado
ao passar por este dispositivo. A estimativa do sinal na saida
do amplificador éptico tem sido estudada em outros trabalhos,
porém apenas dados de caracterizacio com sinal plano sio
considerados, o que diminui a precisdo destes estimadores em
relacdo ao comportamento real do amplificador. Neste trabalho
sdo propostos modelos baseado em redes neurais artificiais para
realizar a estimativa do sinal éptico na saida de amplificadores
opticos considerando dados de caracterizacdo com sinais nao
planos. Os resultados mostraram que o modelo proposto com
a caracterizacdo nao plana niao tem bom desempenho com os
dados nao planos. Além disso, pelos resultados observou-se que
os modelos que consideram toda a informacio do espectro como
entrada da rede alcancam um erro menor do que os modelos
que consideram a informacio de cada canal individualmente. O
modelo com melhor desempenho alcancou, no caso médio, um
erro maximo de 0,28 dB.

_ Keywords—Redes Neurais Artificiais; Regressdo; Amplificador
Optico; Sinal Optico

I. INTRODUCAO

A massiva utilizagdo de servigos e aplicagdes que precisam
de muita banda de transmissdo tem aumentado o trafego
de dados nas redes de telecomunicacdes, principalmente na
Internet [1]. Comunicagdes Opticas possuem vantagens que
as tém tornado o principal meio de transmissdo utilizado
para suprir a atual demanda por dados. Atualmente as redes
Opticas se encontram em um cendrio no qual precisam dar
suporte a diferentes tipos de tecnologias de transmissdo e de
servicos. Por serem utilizadas como redes que recebem os
dados de outras redes, as redes Opticas precisam ser capazes
de funcionar para uma enorme quantidade de servigos, cada
um com seus requisitos individuais de qualidade de servigo.

O cendrio com servicos heterogéneos cria necessidades
com granularidades diferentes na rede e que podem variar
ao longo do tempo, gerando desafios para este novo tipo
de arquitetura de redes (redes Opticas dinamicas). Um dos
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principais problemas neste contexto € a criacdo de mecanismos
eficientes para controle e gerenciamento dos dispositivos e
configuracdes da rede [2].

Os amplificadores 6pticos sdo equipamentos de extrema
importancia para o bom funcionamento da rede dptica, pois
compensam as perdas de poténcia que o sinal sofre durante
a transmissdo, mantendo a poté€ncia dos sinais em niveis
adequados a recepcdo. Por outro lado, o amplificador éptico
também pode degradar o sinal ao alterar o formato do sinal
e inserir ruido. Portanto, faz-se necessario a adaptacdo destes
dispositivos para funcionarem de forma auténoma e privilegi-
ando a qualidade da transmissdo [3].

Tornar um amplificador Optico adaptdvel € um desafio re-
cente e algumas abordagens foram propostas [4]-[6]. Contudo,
estas propostas dependem de uma boa estimativa do funcio-
namento do amplificador em diversos cendrios, pois a escolha
do melhor ponto de operacdo dependerd da previsdo de como
serd a saida do amplificador em cada um dos possiveis pontos
de operacdo disponiveis. Em [6], por exemplo, é utilizado
um algoritmo evoluciondrio de otimiza¢do multiobjetivo para
escolher os melhores pontos de operacido para amplificadores
em cascata, o otimizador necessita avaliar a qualidade do sinal
para definir a aptiddo das solugdes, essa avaliacdo depende de
uma boa estimativa do sinal dptico.

Os pontos no qual o amplificador pode operar sdo definidos
por meio de um processo de caracterizacdo experimental,
e as atuais formas de estimar o sinal Optico utilizam estes
pontos como base para a estimativa. Em [7], foi apresentado
um estimador baseado em interpolacdo linear, que faz buscas
simples nos dados da caracteriza¢do do amplificador e poténcia
para encontrar os pontos mais semelhantes ao ponto a ser
estimado. J4 em [8], foi apresentado um estimador de espectro
de saida de um amplificador 6ptico definido por uma rede
neural artificial (RNA).

As duas propostas retornaram bons resultados, porém estas
propostas consideram apenas dados de caracterizacdes no
qual o sinal 6ptico na entrada do amplificador é considerado
plano, ou seja, a diferenca de poténcia entre os canais é
desprezivel. Para uma estimativa mais préxima a realidade, é
necessdrio que sejam considerados dados de caracterizagdes
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Figura 1. Exemplo de uma mdscara de poténcia do amplificador 6ptico
retornada pelo processo de caracterizacao.

nas quais o sinal de entrada ndo é plano, pois na pratica
€ muito dificil garantir que a entrada do amplificador serd
plana, principalmente quando se considera um encadeamento
de amplificadores.

Diante disso, o objetivo deste trabalho é propor modelos
baseados em RNA que realizem a estimativa do sinal 6p-
tico na saida de um amplificador, considerando madscaras de
poténcia caracterizadas com sinais ndo planos. Dessa forma,
pretende-se contribuir para uma modelagem mais precisa do
funcionamento do amplificador Optico. Além disso, ao se
utilizar RNA busca-se ter um modelo de funcionamento do
amplificador, que ndo dependerd das informagdes da mascara
apoOs ser treinado. Dessa forma, a estimativa requer menos
recursos computacionais quando comparada a estratégia pro-
posta em [7], o que € desejdvel quando se pretende utilizar a
estimativa durante um processo de otimiza¢do evoluciondrio,
por exemplo.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma:
na Se¢do II sdo apresentados alguns conceitos chaves para
o entendimento do problema da estimativa do sinal dptico,
bem como a solucdo que utiliza RNA proposta em [8]; na
Secdo III sdo apresentados os modelos propostos com o
intuito de melhorar a estimativa considerando mdscaras nao
planas; na Secdo IV sdo descritas as configuragdes utilizadas
nas simulagdes; na Secdo V sdo apresentados os resultados
alcangados e na Secdo VI é apresentada a conclusdo.

II. RNA PARA ESTIMAR ESPECTRO DE SAIDA DE
AMPLIFICADORES OPTICOS

Os pontos no qual o amplificador pode operar sdo definidos
por meio de um processo de caracteriza¢do [9]. Na caracte-
rizagdo os pontos de operagdo do amplificador, sdo definidos
para um intervalo de valores de poténcia de entrada, ganho
e nimero de canais. O conjunto de pontos resultantes do
processo de caracterizagdo € chamado de mdscara de poténcia
do amplificador. A madscara de poténcia do amplificador é
a fonte de informacdo que se pode utilizar para prever a
saida do amplificador durante o seu funcionamento. A Figura
1 apresenta um exemplo de madscara de poténcia de um
amplificador éptico comercial.
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Figura 2. Exemplo de sinal plano, com tilt de 5 dB e com tilt de -5 dB.

Em [7] foi proposto um conjunto de fungdes que utilizam as
informagdes da mdscara de poténcia para estimar a poténcia de
saida de um canal Sptico. Nesta proposta ndo existia nenhuma
tentativa de modelagem do comportamento do amplificador,
o objetivo é apenas pesquisar os dados da madscara e tentar
estimar, por meio de interpolacdo linear, valores nao caracte-
rizados.

Com o intuito de utilizar os dados da mascara para modelar
o comportamento do amplificador, Bastos e colaboradores
propuseram em [8] um modelo baseado em RNA. Este modelo
(chamado aqui de PorCanal) considera como entrada as
informagoes de poténcia total de entrada e ganho alvo de um
ponto de operagdo e a frequéncia de um canal, e retorna como
saida o ganho recebido por esse canal. Dessa forma, é possivel
utilizar essa rede para prever a saida de um amplificador éptico
sem precisar recorrer a mascara (apds o treinamento). Além
disso, a RNA ¢ capaz de estimar a saida para dados de entrada
que ndo foram considerados na caracterizacao.

III. PROPOSTAS PARA ESTIMATIVA CONSIDERANDO
MASCARAS NAO PLANAS

Os modelos propostos em [7] e [8] foram elaborados con-
siderando madscaras de poténcia caracterizadas com sinais de
entrada planos. Entretanto, na prética a entrada no amplificador
nem sempre € plana. Diante disso, algumas caracterizac¢do ja
estdo sendo feitas considerando sinais de entrada ndo-planos.
Nestas caracterizagdes os sinais de entrada do amplificador
sdo alterados para que tenham uma certa inclinagdo, ou seja,
que exista uma diferenca linear entre as poténcias dos canais,
de forma a tornar a entrada ndo plana. O coeficiente angular
do segmento de reta que representa os canais € chamado de
tilt do sinal, e é um métrica utilizada para medir distor¢do. A
Figura 2 ilustra trés sinais: um plano, um com tilt positivo e
um com tilt negativo.

Por nfo considerar a informacg@o de tilt do sinal de entrada,
espera-se que o modelo PorCanal ndo tenha um bom desem-
penho na estimativa do sinal de saida do amplificador. Diante
disso, foram propostos trés novos modelos de RNA com o
objetivo de melhorar a estimativa.

O modelo PorCanal-Tilt ¢ uma simples adaptacdo do mo-
delo PorCanal que adiciona um novo neurdnio na camada de
entrada da rede. Neste neur6nio serd passado o valor de tilt
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Figura 3. Estrutura topoldgica dos quatro modelos de RNA considerados neste artigo.
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Figura 4. Valor logaritmico do Erro médio quadratico (EMQ) de validacdo em fun¢@o do nimero de épocas de treinamento para os quatro modelos considerados

neste artigo.

do sinal de entrada cujo o canal a ser estimado faz parte.
Entretanto, o desbalanceamento de poténcia dos canais de
entrada em um amplificador geralmente é ndo linear. Isto faz
com que estas variagdes ndo sejam percebidas pelo modelo.

O modelo Espectro realiza uma mudanca mais profunda na
estrutura da rede. Neste modelo a entrada da rede foi alterada
para receber as poténcias de todos os canais considerados na
caracterizacgdo, e sua saida foi alterada para estimar a poténcia
de saida destes canais. Dessa forma, diferente dos Modelos 1 e
2, o modelo Espectro é capaz de estimar de uma s6 vez todo o
espectro do sinal de saida do amplificador, dado o espectro do
sinal de entrada. Além disso, também € passado como entrada
desta rede o valor do ganho alvo do amplificador.

Por fim, o modelo Espectro-Tilt considerada a mesma
estrutura do Espectro, porém adicionando mais um neurdnio
a camada de entrada. Este novo neurdnio receberd o valor
de tilt do sinal de entrada, assim como o modelo PorCanal-
Tilt. Como o modelo Espectro recebe todos os canais do
sinal de entrada, a rede serd capaz de relacionar o tilt dos
sinais de entrada com o impacto no sinal de saida. O objetivo
de adicionar a informacdo de tilt como uma entrada no
modelo Espectro-Tilt é avaliar se essa informacdo contribui
para melhorar o desempenho da rede.

A Tabela I apresenta as diferengas entre os modelos desta-
cando seus conjuntos de entradas e saidas. Nesta tabela, P;, é
o valor da poténcia total do sinal de entrada, G4 é 0o ganho
alvo do amplificador, Freq®" é a frequéncia do canal a ser
estimado, Pi(;;hi e Pgﬁ” sdo, respectivamente, a poténcia de
entrada e de saida do canal i ( € [1...N]), N é o ndmero
maximo de canais caracterizados e Tt é o valor de tilt do

sinal de entrada.

A Figura 3 apresenta a estrutura topoldgica de cada um
dos quatro modelos de RNA considerados, expondo suas
respectivas entradas e saidas, bem como a quantidade de
neurdnios em cada camada e a taxa de dropout utilizada.

IV. CONFIGURACAO DAS SIMULACOES

As simulagdes foram realizadas utilizando o framework
TensorFlow [10], que disponibiliza implementagdes de RNA
confidveis e eficientes. Também foi utilizada a API Keras
[11], o que permitiu uma maior agilidade no desenvolvimento,
execucdo e validagdo do codigo.

Tabela I
COMPARATIVO DOS MODELOS DE RNA CONSIDERADOS, DESTACANDO
SUAS ENTRADAS E SAIDAS.

Modelo Entradas Saidas
PorCanal Pin, Gset, Freq®h PSh
PorCanal-Tilt ~ Tilt, Py, Gser, Freq®h  PCh

Chl ChN Chl ChN
Espectro Gset, Py, 6-}-1,1131-” . ngﬁl’"-’ P’&w
Espectro-Tilt Tilt,Gset, P ..., P P P

A. Pré-processamento dos dados

Para montar a base de dados, foram utilizadas 29 mdscaras
de caracterizacdo de um amplificador 6ptico comercial. Cada
mdscara estd relacionada a um valor de tilt, que varia no
intervalo de -14 a 14 dB em passos de 1 dB. As madscaras
foram caracterizadas considerando 40 canais. Para utilizacio
do método K-Fold, os dados foram divididos em 5 folds de
forma aleatéria. Os dados foram normalizados para valores



entre 0,15 e 0,85.

B. Configuragdo de treinamento da RNA

Os modelos foram construidos utilizando duas camadas
escondidas, onde o nimero de neurdnios delas foi calculado
utilizando a soma do nimero de entradas com o nimero de
saidas multiplicado por dois ter¢os. Entre as duas camadas
escondidas foi adicionada uma camada de dropout (camada
para desativacdo de um percentual de neurdnios) de 10%,
usando ainda a fungdo de ativagdo sigmoide. Os modelos
foram treinados utilizando o otimizador Adam e a média
do erro quadritico como a fung¢do de perda. Cada modelo
foi treinado 5 vezes, em cada um dos treinamentos um dos
cinco folds era utilizado para teste e os outros quatro para
treinamento. Foi utilizada uma fun¢do para monitoramento
da perda chamada EarlyStopping que verifica se o erro de
validagdo comeca a subir e entdo interrompe as épocas. O
nimero maximo de épocas foi definido como 5000.

Para testar os modelos, foram utilizadas duas métricas de
erro: o erro médio e o erro maximo. O erro médio foi
calculado por meio da soma do erro em cada canal dividida
pela quantidade de canais, considerando os canais que compde
um espectro de entrada. J4 o erro miximo foi definido como
sendo a maior diferenga absoluta entre a poténcia de saida
esperada e a poténcia retornada pela RNA, dentre todos os
canais do espectro caracterizado. Vale salientar que na fase
de testes foram considerados apenas os dados que ndo foram
utilizados no treinamento da rede.

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 4 apresenta o valor logaritmico do Erro médio
quadritico (EMQ) de validagdo em fungdo das épocas de
treinamento. Constata-se que, em todos os modelos, o erro
decai com o passar das épocas, comprovando o processo de
aprendizado das RNAs. Na Figura 4a percebe-se o correto
funcionamento da fung@o EarlyStopping, pois a subida dos
erros nos Folds 1 e 2 é interrompida apés algumas épocas,
evitando assim um possivel overfitting. Além disso, € possivel
observar que a reestruturacdo da rede para considerar todo
o espectro permitiu um aprendizado melhor, pois houve uma
diminuicdo do erro de validacdo alcangado na tdltima época.

A Figura 5 apresenta a distribuicdo do erro maximo (fase
de teste) para todos os folds de cada modelo. No modelo
PorCanal a mediana deste erro ficou em 4, 65 dB e 0 maximo
em 14,01 dB, o modelo PorCanal-Tilt atingiu 3,31 dB de
mediana e 11,46 dB de maximo. Por meio da ampliacdo
realizada na Figura 5b, percebe-se que o modelo Espectro
alcancou 0,32 dB de mediana e 2,63 dB de méaximo, e o
Espectro-Tilt conseguiu uma mediana de 0,28 dB e 2,61 dB
de maximo.

A distribuicdo do erro médio (fase de teste) para todos
os folds de cada modelo pode ser visualizada na Figura 6.
Percebe-se que o modelo PorCanal obteve a mediana de
2,12 dB e o maximo de 5,68 dB, enquanto o modelo
PorCanal-Tilt obteve mediana de 1,24 dB e maximo 5, 14 dB.

)
=
N R

=
o

A O

Erro maximo (dB

’ Il

R

PorCanal PorCanal-Tilt Espectro Espectro-Tilt

(a) Todos os modelos.

2.51

2.01

[eee]
a0 O 00 O

1.54

Erro maximo (dB)

Espectro Espectro-Tilt

(b) Amplia¢do dos modelos Espectro e Espectro-Tilt.

Figura 5. Distribuicdo do erro méximo (fase de teste) de todos os folds
representada por meio de boxplots para cada um dos modelos considerados.

Na Figura 6b, que é apenas uma ampliagdo dos boxplots dos
modelos Espectro e Espectro-Tilt, observa-se os resultados de
0,18 dB de mediana e 1,60 dB de maximo, e uma mediana
de 0,15 dB e maximo de 1,73 dB, respectivamente.

Visualmente € possivel notar a diferenca nos erros de teste
entre os modelos estruturados para considerar o espectro
completo do sinal e os modelos que consideram cada canal
de forma individual. Considerando o erro maximo, temos uma
reducd@o de 3 dB no caso médio entre o modelo PorCanal-Tilt
e o modelo Espectro, essa reducdo chega ao valor de 4,3 dB
se considerado o modelo PorCanal e o modelo Espectro-Tilt.
Ja considerando o erro médio, temos uma reducio de 1 dB no
caso médio entre o modelo PorCanal-Tilt e o modelo Espectro,
e uma reducgdo de 2 dB se considerado o modelo PorCanal e
o modelo Espectro-Tilt.

Entre os modelos estruturados para considerar o espectro
nio se pode visualmente definir qual deles é o mais preciso,
seria necessario um teste estatistico para estabelecer tal rela-
c¢do. Contudo, considerando que na pratica um erro de 0,5 dB
€ um erro muito baixo [12], pode-se considerar que os modelos
Espectro e Espectro-Tilt possuem o mesmo desempenho.
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Figura 6. Distribuicdo do erro médio (fase de teste) de todos os folds
representada por meio de boxplots para cada um dos modelos considerados.

VI. CONCLUSAO

Neste artigo foram propostos modelos de RNA para a
estimativa do sinal na saida de amplificadores 6pticos conside-
rando mdscaras de poténcia com entradas ndo planas. Foi pos-
sivel perceber que o modelo de RNA proposto ndo literatura
ndo tem um bom desempenho quando os dados de mdscaras
ndo planas sdo considerados. Além disso, foi possivel perceber
que os modelos propostos nesse artigo contribuiram para
a melhoria no desempenho da estimativa. Ficou claro que
considerar todo o espectro do sinal de entrada como entrada
da RNA contribui para uma previsdo mais precisa do sinal de
saida. Considerando os baixos valores de erro alcangados, é
possivel afirmar que as RNAs aqui propostas sdo estimadores
eficientes e que podem ser utilizados como ferramenta para a
criacdo de amplificadores Opticos autdnomos. Percebe-se que
os dois mecanismos de apresentacdo de informacdo para a
RNA contribuem para uma melhor aproximagdo, mas existe
um forte indicativo que o mecanismo de apresentacdo das
diversas poténcias a RNA é o fator preponderante para um
bom desempenho.

Para futuros trabalhos pretende-se repetir as etapas com
outros modelos de amplificadores, utilizar menos mascaras no
treinamento para avaliar o impacto na precisdo da estimativa,

e simular um enlace real com mais de um amplificador em
cascata.
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