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RESUMO

Fibras oticas se tornaram a base dos sistemas de telecomunica¢oes modernos, garantindo
a interligacao de continentes via cabos submarinos. Intensas pesquisas no campo foram
capazes de reduzir as perdas deste meio para apenas 0,2 dB/km. Entretanto decobriu-se,
também, uma gama de efeitos nao lineares que podem ser destrutivos para os sistemas de
comunicagoes. A simulacao destes efeitos sao baseados na equagao nao linear de Schrédinger
(NLSE), que torna as simulagoes complexas. O método estado-da-arte para simulagoes
atualmente é o split-step Fourier (SSF), que produz 6timos resultados, mas possui um
tempo de execucao muito grande, podendo se tornar um gargalo para simulagoes em
tempo real ou para grandes comprimentos de fibra. O presente projeto faz uso de uma
rede neural convolucional para tentar solucionar o problema de lentidao gerado pelo SSF.
Para realizar a tarefa foram utilizadas as técnicas de pré-processamento de dados e foi
feito um estudo aprofundado sobre redes convolucionais, detalhando seu funcionamento
interno. Foi possivel alcancar um coeficiente de determinagao sobre o dataset de teste de

91,98%, demonstrando um bom ajuste do modelo a curva real.

Palavras-chave: Fibra ¢ptica; Pulsos 6pticos; Deep-learning; Redes neurais convolucionais.



ABSTRACT

Optical fibers have become the foundation of modern telecommunication systems, ensuring
the interconnection of continents through submarine cables. Intensive research in the field
has been able to reduce the losses of this medium to only 0.2 dB/km. However, it has also
been discovered that a range of nonlinear effects can be destructive to communication
systems. The simulation of these effects is based on the nonlinear Schrodinger equation
(NLSE), which makes the simulations complex. Currently, the state-of-the-art method
for simulations is the split-step Fourier (SSF), which produces excellent results but has
a very long runtime, potentially becoming a bottleneck for real-time simulations or long
fiber lengths. This project uses a convolutional neural network to solve the slowness
problem generated by SSF. Data preprocessing techniques were applied to perform this
task, and an in-depth study of convolutional networks was conducted, detailing their
internal functioning. It was possible to achieve a determination coefficient on the test

dataset of 91.98%, demonstrating a good fit of the model to the real curve.

Keywords: Optical fiber; Optical pulses; Deep-learning; Convolutional neural network.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao

Os sistemas de comunicagao modernos estao cada vez mais dependentes de velocidades
mais altas, confiabilidade aprimorada e maior largura de banda na transmissao de dados.
No entanto, essas demandas tém impulsionado a necessidade de explorar novos meios de
transmissao de informacgoes. Na década de 1950, surgiu o campo de pesquisa das fibras
opticas, que possibilitou o desenvolvimento continuo de fibras cada vez melhores e mais
viaveis no mercado (AGRAWAL, 2019).

Inicialmente, as primeiras fibras épticas apresentavam alta perda (mais de 1000 dB/km),
o que limitava sua aplicabilidade, pois em poucos quilometros todo o sinal era perdido.
No entanto, ao longo dos anos, as perdas foram sendo reduzidas progressivamente. Um
marco significativo foi alcangado em 1979, quando a perda foi reduzida para 0,2 dB/km
para comprimentos de onda de 1,55 pum, o que permitiu uma ampla utilizagao das fibras
6pticas no campo das telecomunicagoes (CASTELLANI, 2013).

Além dos grandes avancos na diminuicao das perdas na fibra, foram descobertos efeitos nao
lineares gerados a partir da interacao entre a luz e o meio. Tais efeitos sao um grande campo
de pesquisa na area e ja sao aplicados para a implementagao de sistemas de chaveamento e
sensoriamento (AGRAWAL, 2019). Para simular esses efeitos e estudar novas aplicagoes é
preciso realizar simulagoes computacionais do modelo, que se tornam computacionalmente
exaustivas, uma vez que é preciso basear-se na equacao de Schrodinger néao linear (NLSE,
do inglés nonlinear Schrédinger equation), que pode se tornar bastante complexa conforme

o numero de ordens simuladas aumenta.

Atualmente, a melhor solugao para esse problema é o algoritmo split-step Fourier (SSF),
que utiliza transformadas de Fourier para resolver a equacao, dividindo a fibra em pequenos
segmentos e solucionando-a para cada um (ALESHAMS; ZARIFKAR; SHEIKHI, 2005). No
entanto, esse método pode ser demorado para sistemas de longa distancia, representando
um desafio quando o objetivo é simular miltiplas voltas da luz em uma cavidade. Neste
projeto de pesquisa, propoe-se a utilizacao de redes neurais convolucionais (CNN, do
inglés convolutional neural network) para a simulagao da propagacao de pulsos 6pticos,

oferecendo uma solugao mais rapida e adequada para o problema.

O machine learning tem sido amplamente utilizado para a solugao de diversos problemas
complexos, como processamento de linguagem natural e visao computacional, devido a

sua capacidade de abstrair as informacgoes e fornecer solugoes muito otimizadas. As redes
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neurais ja tém se mostrado presentes na area da fotonica ha alguns anos, sendo utilizadas

diversas arquiteturas diferentes para solucionar o problema.

Os projetos de Martins et al. (2022) e Salmela et al. (2021), por exemplo, utilizam redes
recorrentes (RNN; do inglés recurrent neural network), tratando o problema de forma
similar ao SSF, gerando a saida de cada passo baseado na saida do passo anterior. Ja os
trabalhos de Zhou e Yan (2021) e Jiang et al. (2022) tratam o problema com a utilizagao de
redes neurais fisicamente informadas (PINN, do inglés physical informed neural network),
que utilizam as equagoes diferenciais que resolvem a propagacao como parte da funcao de

perda da rede.

Este projeto faz o uso de CNN para resolver a propagagao do pulso, com o objetivo de
obter, além de um baixo erro, uma maior velocidade em comparacao com o SSF, visto
que esta arquitetura é capaz de reduzir drasticamente a quantidade de pesos utilizados
pela rede, reduzindo a quantidade de memoria e processamento utilizados. O algoritmo
SSF sera utilizado para gerar o banco de dados para o treinamento da rede. Esse banco de
dados sera gerado a partir da simulagao de diversas amostras de pulso sendo propagados

separadamente na fibra.

Serao utilizadas métricas como erro quadratico médio (MSE, do inglés mean squared
error), sua raiz quadrada (RMSE, do inglés root mean squared error) e o coeficiente de
determinacao R?. As métricas serao avaliadas em funcdo dos valores obtidos do SSF,

permitindo avaliar a eficacia da rede quando comparada a modelos atuais de célculo.

1.2 Objetivos

Objetivo Geral

e O desenvolvimento de uma rede neural capaz de modelar a propagacgao de pulsos
em fibra optica. Para isso, pretende-se utilizar redes convolucionais, para um melhor

desempenho do modelo.

Objetivos Especificos

e Estudar efeitos nao lineares em fibra;
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e Implementar um modelo com boa acurécia e que funcione para uma ampla variedade

de dados de entrada, como poténcia de entrada e largura do pulso;

e Obter um modelo capaz de gerar resultados de forma mais rapida que o método SSF.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Fibra Optica

A fibra optica consiste basicamente de um nicleo de vidro (core) com raio a e uma casca
(cladding) com raio b, onde o indice de refra¢ao ns da casca é ligeiramente menor que o
indice de refragao n; do nucleo, conforme ilustrado na Figura 1. Para fibras de baixas
perdas, tanto o nucleo quanto a casca sao feitos de silica (SiOs), sendo utilizados dopantes
para controlar o indice de refracao em cada regiao. Entretanto, para a geracao de efeitos
nao lineares ¢ comum se utilizar elementos calcogénios na produgao da fibra. O germéanio
(Ge) e o fosforo (P) sdo dopantes comuns no ntcleo, pois aumentam o indice de refrac¢do
da silica pura. Na casca, dopantes como boro e flior sao utilizados, pois sao capazes de
reduzir o indice de refracdo (AGRAWAL, 2019).

Figura 1 — Fibra Optica.

Fonte: Producao do proprio autor.

2.1.1 Perdas na fibra

Um parametro importante nas fibras 6pticas sao as perdas durante a transmissao de sinais.
A equagao (2.1) descreve o célculo da poténcia transmitida Pr na fibra, considerando o

comprimento L, a poténcia inicial Py, e o coeficiente de perda o,
Pr =P, -exp(—al). (2.1)

O coeficiente o é determinado pela soma das perdas de todas as fontes que ocorrem dentro
da fibra, dado o comprimento de onda da luz propagante. Cada tipo de fibra tem um
comprimento de onda 6timo para a propagacao da luz, onde sao alcancadas as menores
perdas. Um exemplo comum ¢ a fibra de modo tunico de silica (single-mode silica fiber),

que possui um coeficiente de perda minimo (aproximadamente 0,2dB/km) proximo ao
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comprimento de 1,55um. Isso significa que apds a propagagao em uma fibra de 50km,
ainda restaria 10% da poténcia inicial do pulso (CASTELLANI, 2013).

2.1.2 Dispersao croméatica

A resposta da interacao de uma onda eletromagnética com um meio dielétrico depende
da frequéncia da onda. Essa propriedade, conhecida como dispersao cromaética, é baseada
na frequéncia de ressonancia em que o meio absorve a radiagao eletromagnética devido
a oscilagdo dos elétrons. A equacao de Sellmeier (2.2) descreve a relagao entre o indice
de refracao da onda n e a frequéncia angular w, onde 3; ¢ a intensidade da ressonancia
de namero j e m representa o nimero de componentes que serao calculadas na série

(AGRAWAL, 2019),

m

) =1+ i (2.2)

n°(w) = ) T .
j=1J

Podemos expandir a equagao (2.2) usando a série de Taylor para obter as componentes de

propagagao (3, como mostrado nas equagoes (2.3) e (2.4),

Blw) = n(w)% = Bo + Sr(w — wo) + %52@ —wo)?+ ..., (2.3)
onde g
B = (dw_m)w:w() ., (m=0,1,2,...). (2.4)

Para este projeto, em que sera utilizada a propagacao de pulsos em fibras Opticas, as
componentes (35 e 3 serao utilizadas no equacionamento. A componente 35 esté diretamente
relacionada ao alargamento dos pulsos, também conhecida como dispersao de velocidade de
grupo (GVD, group-velocity dispersion). Ja a componente (33 ¢ utilizada para a propagacao
de pulsos ultracurtos (Tp < 1ps) e é conhecida como dispersao de terceira ordem (TOD,

third-order dispersion) (AGRAWAL, 2019).

2.1.3 Nao linearidades da fibra

Fibras 6pticas, assim como qualquer meio dielétrico, responde de forma nao linear a campos
magnéticos intensos. Essa resposta ocorre devido ao movimento gerado nos elétrons do
meio pelo campo elétrico aplicado. E possivel calcular a polarizacao P induzida no campo

elétrico E a patir da equagao (2.5),

P =¢ (x(l) CE42@ . B2 42 . 53 4 ), (2.5)
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onde €y ¢ a permissividade do vacuo e z\9) é a susceptibilidade de ordem j. O indice de
susceptibilidade linear ™ é incluido por meio do indice de refracdo n e o coeficiente
de atenuacao a. O indice de segunda ordem () ¢ o responsavel por efeitos nio lineares
como a geracao de segundo harmoénico e sum-frequency generation. Em geral, os efeitos
de segunda ordem nao ocorre em fibras comuns de silica, pois o SiO; ¢ uma molécula
simétrica, anulando tais efeitos. Efeitos de ordens maiores se tornam cada vez mais fracos

e dificeis de serem observados, exigindo ondas de alta poténcia e condutores especificos
(AGRAWAL, 2019).

2.1.4 Propagacao do Pulso

A propagacao de pulsos 6pticos em fibra é regida pela equagao de Schrodinger nao linear
(NLSE), que é representada por (AGRAWAL, 2019)

8A o 62 8214 ,53 8314 Ko’ 2
Y9: 2 are Pl am AT lAlA, (2:6)

onde P e (3 estao ligados aos efeitos de dispersao, « representa as perdas na propagacao,

v é o coeficiente das nao linearidades da interacao do pulso com o meio, A é o envelope
do pulso e T' é a medida de tempo em relagao ao frame de referéncia do envelope 6ptico

(AGRAWAL, 2019).

Por questoes de simplificacao, serao ser consideradas apenas duas solucoes: pulso gaussiano
e soliton. Ambos os pulsos podem ser descritos pela largura inicial Tj e sua poténcia de
pico incidente Fy. O pulso gaussiano normalizado pode ser representado pela equagao

(2.7), onde U(0,T) representa o pulso normalizado,

U(0,T) = exp (_QT—;OQ> . (2.7)

Outra forma de se caracterizar um pulso é a partir do Trw ga (FWHM, de full width at
half mazimum), que representa a largura temporal do pulso na altura da metade de sua

poténcia. O Try g se relaciona com o Ty, em pulsos gaussianos, a partir da equagao
(2.8),
TFWHM = 2\/ 1D(2)T0 = 1, 665T0 (28)

A equagao que descreve a secante hiperbolica esta representado em (2.9),

U(0,T) = Nsech (%) | (2.9)

onde N, no contexto de solitons, é sua ordem, que é representada por (2.10),

_ 71D0T()2

N2
|Ba

(2.10)
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Para a secante hiperboélica, a relacao entre Ty e Tpwnay pode ser descrita pela Equacao
(2.11).
Trwaw = 2In(1 + v2)T, ~ 1, 7637, (2.11)

O soliton fundamental, ou seja, uma onda solitaria que se propaga sem sofrer alteracoes,
possui um formato natural de secante hiperbolica e é de ordem N = 1. A propagacao sem
alteragoes ocorrera somente em situagoes ideais, isto é, v, Py e (B2 sao constantes. Para

solitons de ordem maior, haverao mudangas periddicas no pulso (CASTELLANI, 2013).

2.2 Meétodo Split-Step Fourier

A NLSE, por se tratar de um problema de equacao diferencial parcial nao linear, o sistema
nao possui solucao analitica trivial, exigindo, portanto, uma solu¢ao numérica para resolve-
lo. O método estado da arte utilizado para resolver este problema ¢é o split-step Fourier
(SSF), que utiliza da transformada rapida de Fourier (FFT, de fast Fourier transform),

para calcular os efeitos de propagacgao nao linear de forma rapida.

Para facilitar o entendimento, podemos reescrever a Equagao (2.6) como

0A . .
5, =D+ N4, (2.12)
onde,
s ify 02 B3 0® a
P=—%oomteon o (213)
(§
N = in|AP. (2.14)

Nesse caso, D representa o operador de dispersoes e perdas lineares e Néo operador
nao linear de propagacao. A partir disso, o método SSF supde que os efeitos ocorrem
de forma independente, de modo que a fibra possa ser dividida em pequenos trechos de
comprimento 2h e, para cada um deles, é possivel supor que na primeira metade N=0e
na segunda metade D = 0. Dessa forma, pode-se simplificar as equacoes e soluciona-las

individualmente.

A propagagao do pulso para cada trecho ¢ dada por (AGRAWAL, 2019)
Az + h,T) = exp||h,(DN)]A(z,T). (2.15)

Utilizando a férmula de Baker-Campbell-Hausdorff e aplicando transformadas réapidas de

Fourier a cada passo obtemos (AGRAWAL, 2019)

A(LT) ~ (H ehf)ehN> A(0,7T), (2.16)
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onde L é o comprimento da fibra, M ¢ o ntumero total de passos e A(0,7) e A(L,T)

representam o pulso 6ptico na entrada e saida da fibra, respectivamente.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) s@o modelos inspirados no cérebro humano, capazes
de reconhecer padroes em conjuntos de dados. Esses modelos artificiais consistem na
estruturagao de uma rede a partir de pequenas unidades conhecidas como neurénios, que

geram valores reais de ativagao.

O modelo mais simples de neurénio, o perceptron de Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958),
introduz o conceito de miltiplas entradas x,,, onde cada uma ¢é multiplicada por um peso
wy, e somada, resultando em uma saida de f(>_ w,x,), onde f é a funcdo de ativagao do

perceptron.

Figura 2 — Neuronio feed-forward.

Fonte: Produgao do préprio autor.

2.3.1 Funcoes de ativacgao

Uma rede neural natural funciona a partir da geragao de impulsos elétricos que podem ou
nao, de acordo com sua intensidade, estimular o neurénio. No caso da RNA| esse threshold
é simulado a partir de func¢oes de ativacao, que definem se o proximo neurénio deve ser
ativado (DING; QIAN; ZHOU, 2018). Antes da utilizacao de fungoes de ativacao as RNA
eram somente capazes de solucionar problemas lineares, dessa forma, essas fungoes foram
cruciais para criagao de tecnologias modernas baseadas em redes neurais, além de serem

grandes colaboradoras para a popularizagao das RNA.

Entre as fungoes de ativagao mais comuns estao a sigmoide, tangente hiperbolica e ReLLU,

que estao representadas por suas funcoes e derivadas na Figura 3.
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Figura 3 — Fungoes de ativagao sigmoidal, tagente hiperbolica e ReLLU, respectivamente.

L0041 __ wanh(x) ,‘,\‘ — g
0.751{ --- tanh'(x) ; | - g

o
L

]

]

0.50
0.25
0.00
—0.25 -
—0.50 -
—0.75 -

-1.00

i T T T T 0 T T
-5.0 -25 00 25 5.0 -5.0 -2.5 00 25 5.0

Fonte: Producao do préprio autor.

2.3.2 Redes Neurais Feed-Forward

As redes feed-forward sao modelos que consistem em uma ou mais camadas intermediarias
de perceptrons, onde os dados sao processados por varias camadas, cada uma com n
neurénios, permitindo uma maior variedade na complexidade dos problemas que podem

ser solucionados (KROGH, 2008).

A rede neural profunda, uma rede com duas ou mais camadas intermediarias exemplificada
na Figura 4, é capaz de combinar uma estrutura simples, em que cada perceptron em
uma camada estd conectado a todos os perceptrons da camada anterior e da camada
seguinte, com uma capacidade de abstracao maior, permitindo solucionar problemas de
alta complexidade. No entanto, redes profundas com muitas camadas podem enfrentar
problemas durante o treinamento, devido ao aumento do niimero de pesos a serem ajustados,
podendo gerar a necessidade de uma grande quantidade de memoria e processamento

disponivel para treinar a rede.

Esse tipo de rede é muito utilizada ainda para solucionar problemas de classificacao ou
regressao, por exemplo, pois costuma ser mais simples de ser implementada, entretanto, é
deixada de lado quando o problema trata de solugoes matriciais, pois comecga a aumentar
drasticamente o nimero de pesos conforme o tamanho da entrada ou nimero de camadas

ocultas aumenta.
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Figura 4 — Exemplo de rede feed-forward com duas camadas ocultas.

Camada Camada
Entrada Oculta Oculta Saida

Fonte: Produgao do proprio autor.

2.3.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais se tornaram um dos modelos mais representativos de
rede no campo do deep learning. Amplamente utilizada na area de visao computacional,
esse modelo permitiu a construgao de tecnologias como reconhecimento facial e veiculos

autonomos, que eram considerados impossiveis ha poucas décadas (LI et al., 2022).

A grande vantagem apresentada pela CNN esta na sua capacidade de reduzir drasticamente
a quantidade de pesos da rede, permitindo trabalhar com modelos maiores e utilizando
menor quantidade de memoria e processamento. Por exemplo, supondo uma rede feed-
forward tradicional com entrada de imagem colorida de tamanho 32 x 32 x 3 pixels, para
conectar a camada de entrada com um tnico neurénio serao necessarios 32 x 32 x 3 pesos.
Para cada novo neurénio conectado na proxima camada, serao adicionados novos 32 x 32 x 3
pesos, ou seja, para apenas dois neurdnios, sao utilizados mais de 6000 pesos (ALBAWT;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Sabe-se que uma rede com somente dois neurénios é, geralmente, insuficiente para processar

imagens de 32 x 32 pixels, considerando, entao, o nimero de conexoes para uma nova
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camada de 32 x 32 neur6nios, serdo necessarios (32 x 32 x 3) x (32 x 32), totalizando um
total de 3.145.728 parametros (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

A fim de otimizar esse modelo, a CNN foi projetada para utilizar, ao invés de neurénios
totalmente conectados, um kernel, ou seja, cada neurénio da préoxima camada se conecta
a N x N neurbdnios da camada anterior, onde N é o tamanho do kernel utilizado, como
ilustrado na Figura 5. Pensando no mesmo problema citado, mas agora utilizando uma
CNN com kernel de tamanho 5 x 5, a quantidade de parametros para ligar as camadas

seria de 76.800, ou seja, um valor 98% menor.

Figura 5 — Exemplo de convolugao.
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Fonte: Albawi, Mohammed e Al-Zawi (2017)
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3 PROPOSTA

3.1 Modelagem da Fibra

O algoritmo SSF utilizado foi 0 mesmo desenvolvido por Martins et al. (2022). Os paré-
metros de simulagao foram ajustados para um problema de propagacao em uma fibra de
12 metros, altamento nao linear. Os coeficientes utilizados foram de ayg = 0,05dBm ™1,
B2 = —5,23 x 1072"s>m ! (regime de dispersao andmalo), B3 = 4,27 x 107 s3m™!, e
v =18,4 x 1073W " m~!, similares ao usado por Salmela et al. (2021) para realizar uma,
compressao de soliton superior. O perfil do pulso utilizado é de uma secante hiperbdlica,

com poténcia Fy e largura de pulso 7 variaveis.

Esse modelo simula um caso extremo de propagacao de lasers pulsados, que possui uma
dindmica nao linear complexa. Este caso foi escolhido pois consiste de um modelo numérico

complexo, dificultando a modelagem da solugao.

3.2 Descrigao dos dados

Para a geracao da base de dados, a poténcia de pico na entrada da fibra P foi variada no
intervalo de 18,41 a 34,19 W, e a duragdo Trwnm varia de 0,77 a 1,43 ps (obtendo Ty
no intervalo de 0,44 a 0,81 ps), carecterizando um soliton de ordem N entre 3,4 e 8,9

(SALMELA et al., 2021).

A base de dados gerada simula 3000 pulsos com diferentes condig¢oes iniciais e armazena os
valores simulados em diversos pontos da fibra. A fim de obter um baixo erro gerado pelo SSF,
a fibra foi dividida em 1000 passos e o pulso foi amostrado com 1024 pontos. Utilizando
essas dimensoes citadas, sera obtida uma base de dados com mais de 3,072 x 10° de
elementos (3000 x 1000 x 1024). Essa quantidade de dados, apesar de gerar bons resultados
para o treinamento da rede, torna o processo muito lento, além de exigir sistemas com

grande quantidade de memoria para o treinamento.

A fim de facilitar o processo de treino da rede, os dados foram subamostrados, de modo
que o pulso fosse amostrado com somente 128 pontos e com 101 passos realizados na fibra.
Feito isso, teremos uma base de dados com 3, 88 x 107 elementos, diminuindo drasticamente

0 tempo e recursos necessarios para o treinamento da rede neural.
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Tabela 1 — Descrigao dos dados gerados

0 1 2 3 124 125 126 127
0 0,1437 0,1588 0,1754 0,1938 ... 0,2140 0,1937 0,1754 0,1588
10,1437 0,1588 0,1754 0,1938 ... 0,2140 0,1937 0,1754 0,1588
20,1437 0,1588 0,1754 10,1938 ... 0,2140 0,1937 0,1754 0,1587
30,1437 0,1588 0,1754 0,1937 ... 0,2140 0,1937 0,1754 0,1587
40,1436 0,1588 0,1754 0,1937 ... 0,2140 0,1937 0,1754 0,1587
96 0,1400 0,1555 0,1701 0,2064 ... 0,2068 0,1877 0,1877 0,1545
97 0,1400 0,1555 0,1700 0,2063 ... 0,2049 0,1893 0,1689 0,1560
98 0,1401 0,1552 0,1701 0,2064 ... 0,2037 0,1903 0,1678 0,1570
99 0,1402 10,1550 0,1703 0,2065 ... 0,2037 0,1900 0,1677 0,1569
100 0,1405 0,1545 0,1705 0,2067 ... 0,2049 0,1887 0,1687 0,1558

Fonte: Produgao do préprio autor.

A base de dados foi dividida em 2900 simulagoes para o treinamento e 100 simulagoes
para testes. Cada uma das simulagoes é representada por um vetor de entrada da rede de

tamanho 128 e uma matriz de saida de tamanho 101 x 128.

A Tabela 1 retrata a estrutura de uma das simulaces que serao utilizadas para o treina-

mento da rede.

3.2.1 Normalizagao

A normalizagao é um processo fundamental para um bom resultado do treinamento de

uma rede, acelerando o treinamento e aumentando as chances de conversao de um modelo

(ACHILLES; BONFIGLIOLI, 2018).

O processo de normalizacao transforma toda a base de dados em um conjunto de valores

entre 0 e 1, e pode ser descrita por (3.1)

Xstd = v
Xmax - Xmm

(3.1)

onde X se refere a base de dados e X,in € Xmee S¢ referem ao menor e maior valor

encontrados na base, respectivamente. A Tabela 2 ilustra os dados normalizados obtidos.
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Tabela 2 — Descrigao dos dados normalizados

0 1 2 3 124 125 126 127
0 0,00046 0,00050 0,00061 0,00068 .. 0,00068 0,00061 0,00056 0,00050
1 0,00046 0,00050 0,00061 0,00068 ... 0,00068 0,00061 0,00056 0,00050
2 0,00046 0,00050 0,00061 0,00068 ... 0,00068 0,00061 0,00056 0,00050
3 0,00046 0,00050 0,00061 0,00068 ... 0,00068 0,00061 0,00056 0,00050
4 0,00046 0,00050 0,00061 0,00068 ... 0,00068 0,00061 0,00056 0,00050
96 0,00044 0,00049 0,00054 0,00065 ... 0,00066 0,00059 0,00054 0,00049
97  0,00044 0,00049 0,00054 0,00065 ... 0,00065 0,00060 0,00054 0,00049
98  0,00044 0,00049 0,00054 0,00065 ... 0,00065 0,00060 0,00053 0,00050
99 0,00044 0,00049 0,00054 0,00065 ... 0,00065 0,00060 0,00053 0,00050
100 0,00045 0,00049 0,00054 0,00065 ... 0,00065 0,00060 0,00053 0,00049

Fonte: Produgao do préprio autor.

3.3 Estrutura da Rede Neural

A estrutura de rede utilizada consiste em duas camadas intermediarias totalmente conecta-
das e uma camada convolucional, além das camadas de entrada e saida. As camadas densas
e de entrada possuem funcao de ativacao do tipo ReLU, ja a camada convolucional e de

saida tém como funcao de ativacao a tangente hiperbolica e sigmoidal, respectivamente.

Para a entrada e saida da rede foram utilizados 128 neurdnios, e para as camadas ocultas

foram 256 neurénios. A Figura 6 ilustra a estrutura da rede utilizada.

A estrutura da rede foi inspirada na utilizada por Martins et al. (2022), porém adaptada
para a arquitetura de uma rede convolucional feed-forward, visto que no projeto citado
foi utilizado uma arquitetura de rede recorrente. Além disso, a quantidade de neurdnios
presentes nas camadas escondidas foi aumentado para 256 e a ordem das camadas foi,

também, alterada.

Para o processo de treinamento da rede, foi utilizado um batch de 800 amostras. Além
disso, o processo de treino da rede foi realizado em 240 épocas, utilizando como otimizador
o RMSProp (de root mean square propagation) com taxa de aprendizagem de 1 x 1074 e

fungao de perda MSE (de mean squared error).
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Figura 6 — Arquitetura da rede utilizada.
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Fonte: Producao do préprio autor.
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4 RESULTADOS

4.1 Introducgao

Neste capitulo serao discutidas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho da rede e,
logo em seguida, serao apresentados os resultados que foram obtidos utilizando as predigoes
da rede nos dados de teste. A anélise sobre a base de teste é importante para descartar os

possiveis efeitos de overfitting sobre os dados de treino.

4.2 Meétricas de Desempenho

Apos a finalizacao do treinamento da rede, é realizada uma anélise do desempenho da rede

ao predizer as saidas para os dados de teste.

Duas métricas utilizadas para a andlise serdo o erro quadratico médio (MSE) e sua raiz
(RMSE), descritos pelas Equagoes (4.1) e (4.2),

N
1 2
MSE = N mg_l (T — Tm)?, (4.1)
RMSE = v MSE, (4.2)

onde x,, é o valor obtido pela SSF e z,, o valor de saida da rede neural. Os valores de MSE
e RMSE indicam o erro do modelo em relacao ao método SSF, sendo assim, quanto menor
o valor obtido, mais precisa é a predicao. Em contrapartida, o coeficiente de determinagao
R?, descrito pela Equagao (4.3), mede o indice de ajuste entre as curvas de referéncia e

preditas, sendo, portanto, buscado um valor proximo de 1.

Zgzl (Tm — fim>2

Zﬁ:l (Tm — T)?

onde T representa a média dos valores de x,,.

R =1-

, (4.3)
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4.3 Desempenho da rede

4.3.1 Ajuste do modelo

O modelo treinado apresentou boa capacidade de ajuste a curva do pulso calculada
utilizando o SSF. As métricas de desempenho geral da rede obtidas estao apresentados
na Tabela 3 e foram obtidas a partir dos valores preditos pela rede comparados com os

gerados pelo SSF para a base de teste.

Tabela 3 — Performance da rede neural

RMSE MSE RZ
11,05 x 103 12,22 x 107> 91,98%

Fonte: Producao do proéprio autor.

A primeira analise grafica a ser realizada para avaliar o desempenho da rede sera sobre
as predigoes para condicoes iniciais de P = 20,5 W e Tpwam = 1, 13 ps, onde foi capaz
de alcancar um valor de R? = 98,37%. A Figura 7 mostra a saida da rede para estas
condigoes, deixando claro que o modelo foi eficaz em predizer o formato e a poténcia de
pico do pulso nos pontos selecionados da fibra, sendo capaz de exibir com clareza o efeito
das nao linearidades sofridas pelo s6liton. Analisando a saida para as mesmas condicoes,
porém para todo o comprimento da fibra, obtem-se os graficos observados na Figura 8.
Percebe-se que a diferenca entre as imagens (Figura 8(c)) se posiciona proximo de zero na
maior parte dos valores, além de apresentar sua maior variacao em cerca de 25 W, que é,

também, um valor aceitavel dada a escala das predigoes.

Figura 7 — Intensidade temporal do sé6liton em distancias selecionadas P = 20,5 W e Tpwam = 1, 13 ps.
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Fonte: Producao do préprio autor.

O proximo teste foi realizado com um pulso com o mesmo valor de Tpwaym, porém com

poténcia de 29,3 W. Para estas condicoes foi possivel alcancar um valor de R? = 95, 05%.
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Distancia (m)

0

Figura 8 — Intensidade temporal do so6liton P = 20,5 W e Tpwum = 1,13 ps.
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O valor de poténcia quase 50% maior tende a intensificar drasticamente os efeitos nao

lineares presentes na fibra, permitindo uma anélise do desempenho da fibra em condigoes

ainda malis intensas de nao linearidade.

A Figura 9 deixa claro que a rede apresentou um ajuste um pouco pior, quando comparado

ao caso anterior, cuja poténcia era menor, entretanto, ainda pode-se observar o formato do

pulso bem proximo do gerado pelo SSF. A Figura 10 mostrou um aumento consideravel na

diferenca entre os graficos, alcangando seu pico em cerca de 60 W, que se limita a alguns

pontos localizados.

Figura 9 — Intensidade temporal do séliton em distancias selecionadas P = 29,3 W e Trwum = 1, 13 ps.
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Fonte: Producao do proéprio autor.
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Figura 10 — Intensidade temporal do séliton P =29,3 W e Tpwma = 1,13 ps.
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Fonte: Producao do préprio autor.

4.3.2 Propagacgao de erro

Outra analise importante a ser realizada para avaliar o desempenho do modelo e encontrar
pontos de melhoria é a propagacao do RMSE e o coeficiente de determinagao durante os
passos na fibra, que esta representado pela Figura 11, onde cada valor representa o RMSE e
o R? médio dos dados de teste em cada distancia da fibra. Percebe-se, a partir dos graficos
apresentados, o aumento gradual do erro obtido conforme a distancia percorrida aumenta,
alcangando seu ponto maximo nos 12 m. Considerando a analise feita na segao anterior,
entende-se que o erro gerado em distancias maiores realmente diminui o desempenho da
rede para distancias maiores, mas nao o suficiente para comprometé-lo. A partir de 12 m
de fibra a rede tende a ndo apresentar boas predigdes (SALMELA et al., 2021), por isso

nao foram realizados treinamentos para distancias maiores.

Figura 11 — Propagacao do erro da rede neural.
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Fonte: Producao do préprio autor.
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4.3.3 Tempo de execugao

Como ultima analise, foi comparado o tempo de execucao do algoritmo SSF e de predicao
da rede neural. Este teste foi repetido 100 vezes e foi obtido a média dos resultados.
Ambos os modelos foram testados em situagoes semelhantes, onde cada um deve gerar
800 resultados de mesmo tamanho e sendo executados na mesma méquina. Os resultados

obtidos deste teste se encontram na Tabela 4.

Tabela 4 — Comparagao de tempo de execugao do método SSF e tempo de predigao da rede em segundos

SSF Rede Neural
65,9 ms 14,5 ms

Fonte: Producao do proprio autor.

E possivel observar que a rede neural foi capaz de gerar o mesmo ntmero de resultados
que o SSF, porém em um tempo quase 5 vezes menor. Essa diferenca pode se tornar
um fator chave para a criacao de simulagoes em tempo real, onde grandes tempos de
execucao tornam o sistema inviavel. Vale ressaltar que para obter um baixo erro o SSF
seria realizado com pelo menos 10.000 passos, que aumentaria drasticamente o tempo
de execugao do algoritmo, mas que nao seria um problema enfrentado pela rede neural,

gerando uma diferenca de velocidades ainda maior.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusao

O objetivo desse trabalho foi propor um modelo neural capaz de resolver o problema
de propagacao nao linear de pulsos Opticos, garantindo um desempenho préximo ao
algoritmo split-step Fourier, entregando uma alteranativa mais flexivel e de menor custo

computacional.

Em um primeiro momento, foi feito uma analise geral sobre o desempenho da rede em
gerar predi¢oes sobre as curvas do pulso. A partir das métricas analisadas, foi obtido um
R? de aproximadamente 92%, que se apresenta como um bom valor de aproximacao das
curvas, dado que a rede devera prever nao somente um pulso de saida, mas sim o estado

dele em cada momento da fibra, sendo, portanto, uma tarefa complexa de ser realizada.

Em seguida, a anéalise se voltou para o erro de predicao da rede em cada passo da fibra,
que mostrou um erro consideravelmente maior a partir de 6 m de propagacao. Entretanto,
foi possivel observar que, mesmo com o aumento do erro, os graficos obtidos para a parte
final da fibra foram muito bem preditos pela rede, onde pode-se observar de forma clara

os efeitos nao lineares operando sobre o pulso.

Por fim, foi realizado uma analise a respeito do tempo de predi¢ao da rede em comparagao
com a execucao do SSF, e a CNN foi capaz de gerar resultados quase 5x mais rapido.
Além disso, ainda hé processos de otimizacao que podem ser realizados na rede para que
se obtenha desempenho ainda melhor, permitindo pesquisas mais aprofundadas sobre

desempenho desse modelo e sua viabilidade em simulagoes de larga escala e em tempo real.

5.2 Temas a serem pesquisados

Como trabalhos futuros: serao pesquisadas novas arquiteturas de rede capazes de modelar
os efeitos apresentados de forma mais robusta e estavel, sendo capaz de manter um baixo
erro mesmo em distancias de propagacao maiores. Além disso, o modelo neural criado é
capaz de ser adaptado a problemas de telecomunicagoes, onde a propagacao é quilométrica,
porém com efeitos nao lineares mais amenos. Por fim, propoe-se a aplicacao de machine

learning a analise do espectro 6ptico de sistemas nao lineares, sendo capaz de simular
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supercontinuos, efeito onde ha espalhamento da banda espectral em grande escala.
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