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Resumo

Redes 6pticas dindmicas estdo desafiando os dispositivos a se tornarem autoadaptativos. Por
ser um dispositivo crucial para as redes Opticas, é necessario que o amplificador 6ptico tenha
a capacidade de alterar seu ponto de operacdo de acordo com as necessidades da rede. O
problema do controle adaptativo do ponto de operacao dos amplificadores opticos (Adaptive
Control Operation Point - ACOP) é recente e poucas técnicas foram propostas para resolve-
lo. O objetivo desta tese é propor técnicas para resolver o ACOP, o que permitird que os
amplificadores em uma cascata de amplificadores adaptem seu ponto de operacao de forma
a aumentar, ou ao menos manter, a qualidade da transmissao do enlace. Serdo consideradas
técnicas que realizam esta adaptagdo de forma local e global, para que se possa avaliar os pros
e contras relativos a qualidade das suas solucoes e seus tempos computacionais. As técnicas
também deverdo respeitar restricdo na poténcia de saida da cascata para que seja possivel
existirem enlaces com e sem técnicas ACOP em uma mesma rede. As técnicas propostas serao
avaliadas em comparacdo com outras técnicas encontradas na literatura considerando-se um
cendrio realistico, inclusive com efeitos nao-lineares. Também serd avaliado se o controle de
outros dispositivos, além do amplificador 6ptico, é capaz de melhorar as solucées das técnicas
ACOP. Além disso, os beneficios das redes definidas por software (SDN) serao utilizados para
implementar as técnicas como aplicativos de um plano de controle SDN em um ambiente de
rede real. Os resultados alcancados mostram que a definicdo correta do ponto de operacao
dos amplificadores 6pticos pode melhorar o desempenho da cascata de amplificadores, prin-
cipalmente, por conta da reducdo do ruido inserido no sinal éptico e melhora da planicidade
do sinal, em comparagao ao método tradicional que define os ganhos dos amplificadores para

compensar as perdas do enlace.

Palavras-chave: Redes 6pticas dindmicas. Amplificador 6ptico. Auto-adaptacdao. Ponto

de operacao.



Abstract

Dynamic optical networks are challenging the network devices to become self-adaptive. Since
the optical amplifier is a crucial device in optical networks, it is necessary to add in this device
the capability to change its operating point according to the network conditions. The problem
of adaptive control of optical amplifier operating point (ACOP) is recent and few approaches
have been proposed to solve it. The aim of this thesis is to propose approaches to solve the
ACOP problem, which will enable optical amplifiers to adapt their operating points in order
to increase, or at least maintain, the quality of the transmission in the link. It is considered
approaches that perform this adaptation locally and globally, to evaluate the pros and cons
related to the quality of their solutions and their computational time. The approaches will
also respect a restriction in the cascade output power in order to enable the coexistence of
links with and without ACOP approaches in the same network. The proposed approaches
will be evaluated in comparison with other approaches proposed in the literature in realistic
scenarios that consider nonlinear noise as a physical impairment. It is also evaluated if the
control of other devices, besides the optical amplifier, can enhance the results of the ACOP
approaches. Moreover, the benefits of software defined networking (SDN) will be used to
implement the approaches as an application that runs above a SDN control plane in a real
network testbed. The achieved results show that the correct definition of the optical amplifiers
operating points can enhance the transmission performance by reducing the inserted noise,
and improving the gain flatness, when compared with the traditional method that defines the

amplifier gains to compensate the link losses.

Keywords: Dynamic optical network. Optical amplifier. Self-adaptation. Operating

point.
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1. INTRODUCAO

A massiva utilizacdo de servicos e aplicagdes que precisam de muita banda de transmissao
tem aumentado o trafego de dados nas redes de telecomunicagoes, principalmente na Internet.
O aparecimento de servigos como video por demanda, IP-TV, voz sobre IP, entre outros,
contribuiu para que o trafego global da rede IP aumentasse mais de cinco vezes nos tltimos
cinco anos. Além disso, a perspectiva é de que este trafego ainda ir4 aumentar em torno de
trés vezes nos proximos cinco anos [12].

Comunicagbes 6pticas possuem vantagens que as tém tornado o principal meio de trans-
missdo utilizado para suprir a atual demanda por dados. Uma das principais vantagens da
fibra 6ptica € a sua enorme largura de banda de até 50 THz. Entretanto, os sistemas de co-
municagoes atuais ndo atingem este limite devido ao limite de amplificacao dos amplificadores
opticos a fibra dopada com Erbio (EDFA - Erbium-Doped Fiber Amplifiers) que sio muito
utilizados comercialmente (~ 5 THz). Esta banda pode ser amplificada com amplificadores
Raman, mas outros problemas aparecem. Qutra vantagem é que a fibra sofre muito pouco
com interferéncias e tém baixas perdas, permitindo que este meio de transmissao seja utilizado
para prover comunicacoes em longa distancia [13].

Com a evolucao das tecnologias e das demandas, surgiram as rede 6pticas. No principio os
sistemas de comunicacbes 6pticas eram utilizados apenas para comunicac¢des ponto-a-ponto,
porém, atualmente estes sistemas sao utilizados para formar redes que interligam varios dis-
positivos. Devido as suas vantagens, as redes dpticas sdo utilizadas como backbone de vérias
outras redes (ez: redes moveis/celulares, redes IP), o que faz com que, na maioria das trans-
missbes, os dados trafeguem em algum momento através de uma rede 6ptica.

Atualmente as redes 6pticas se encontram em um cendrio no qual precisam dar suporte a
diferentes tipos de tecnologias de transmissao e de servigos. Por serem utilizadas como redes
que recebem os dados de outras redes, as redes 6pticas precisam ser capazes de funcionar para
uma enorme quantidade de servicos, cada um com seus requisitos individuais de qualidade de
servico (QoS - Quality of Service). Ao mesmo tempo, as redes 6pticas possuem na sua camada
de transporte muitas tecnologias de transmissdo funcionando concorrentemente, tais como:
diferentes formatos de modulacao, taxas de dados, espacamentos entre canais e esquemas de
codificagao [14, 15, 16].

O cenério descrito anteriormente esté criando desafios para este novo tipo de redes (6p-
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ticas heterogéneas e dinamicas). Um dos principais problemas neste contexto é a criacao
de mecanismos eficientes para controle e gerenciamento dos dispositivos e configuragoes da
rede. Com o intuito de tratar este problema, enquanto atende &s demandas dos usudrios
e garante a qualidade dos servicos, a rede precisa apresentar algumas caracteristicas como:
auto-configuracio, auto-restauracao, auto-otimizagdo e auto-protecao. A implementacao de
tais caracteristicas implica na criacao de uma rede automatica e reconfiguravel capaz de tomar
decisbes sem a intervengao humana [17].

Enfrentar os desafios de desenvolver redes 6pticas automaticas esté se mostrando um tépico
de interesse para muitos pesquisadores. Trabalhos recentes mostraram algumas propostas
como: reconhecimento automdatico de formatos de modulagdo [18], estimador automatico
de qualidade de transmissao (QoT - Quality of Transmission) [19] e projeto automatico de
topologia virtual [20]. Especificamente nestes trabalhos, ¢ utilizado o conceito de redes 6pticas
cognitivas, que podem ser descritas como uma rede automética que melhora seu desempenho
ao longo do tempo devido a processos de aprendizagem.

Em paralelo a isto, pesquisas tém mostrado que o conceito de redes definidas por soft-
ware (SDN - Software Defined Networking) pode ser utilizado como uma ferramenta impor-
tante na solucao dos desafios impostos pelas redes 6pticas dinamicas [21, 22]. O conceito de
SDN torna o gerenciamento da rede mais simples, pois se propoe a definir os equipamentos da
rede através de software, provendo interfaces simples entre estes equipamentos e um software
global que controla todos os equipamentos, seguindo assim a ideia dos sistemas operacionais
dos computadores. Dessa forma, é possivel uma visualizacao global da rede, simplificando sua
monitoragao e facilitando a atuac¢do nos equipamentos [8].

Um passo importante na dire¢ao das redes auténomas é habilitar os principais dispositivos
da rede a se adaptarem as mudancas da rede. Um dos dispositivos cruciais para o funciona-
mento da rede 6ptica é o amplificador éptico. Portanto, faz-se necessario a adaptacado destes

dispositivos para funcionarem de forma auténoma.

1.1 Amplificadores 6pticos em redes 6pticas dindmicas

Os amplificadores 6pticos sdo equipamentos de extrema importincia para o bom funciona-
mento da rede oOptica, pois compensam as perdas de poténcia que o sinal sofre durante a
transmissao, mantendo a poténcia dos sinais em niveis adequados a recepc¢do. Além disso,
esses equipamentos sao fundamentais para o funcionamento das atuais redes WSON (Wa-
velength Switched Optical Network), pois, neste tipo de rede, comprimentos de ondas sao
utilizados para definir um conjunto de canais de comunicacado e o amplificador 6ptico é ca-
paz de prover ganho para vérios canais simultaneamente. Os amplificadores EDFA tém sido
utilizados de forma bem sucedida nestes sistemas multi-canais ha décadas [23].

Por outro lado, o amplificador ¢ptico também pode degradar o sinal ao alterar o formato
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do sinal e inserir ruido. Em sistemas multi-canais, diferentes canais podem ser amplificados
por ganhos distintos, devido &s varia¢des no espectro de ganho dos amplificadores 6pticos.
No EDFA essa variagdo ocorre, principalmente, devido & distribuicdo de sub-niveis de energia
dentro da banda de transmissdo do amplificador. Defini-se a planicidade de ganho (GF - Gain
Flatness) como a variacdo maxima de ganho entre os canais dentro da banda de amplificacao.
Uma forma de calcular esta variacdao é medir a diferenca entre o canal com a maior poténcia e
o canal com a menor poténcia, considerando que as poténcias de entrada por canal sao iguais.
A essa métrica é dado o nome de ripple. Além disso, o amplificador EDFA insere ruido devido
a Emissao Espontanea Amplificada (ASE - Amplified Spontaneous Emission) [23]. A relagao
sinal ruido optica (OSNR - Optical Signal to Noise Ratio) é definida como a razio entre a
poténcia do sinal e a poténcia do ruido em um ponto especifico do sistema de transmissao.
A degradagao da OSNR gerada por um dispositivo ¢ definida como a Figura de Ruido (NF -
Noise Figure) do dispositivo, medida em decibéis.

Ripple e NF sdo métricas importantes para definir a qualidade dos amplificadores, pois
impactam na QoT em sistemas de comunicacoes Opticas. Em redes Opticas dindmicas, a
necessidade de avaliar essas métricas é ainda mais importante, visto que o niimero de canais e
suas poténcias podem variar dinamicamente e, as vezes, de forma imprevisivel. Devido a isso,
os amplificadores 6pticos devem operar inserindo o menor ruido possivel e provendo um ganho
o mais plano possivel para todos os comprimentos de ondas (canais) do sistema multi-canais.

Outro desafio para o amplificador neste cenirio dindmico é operar em um determinado
ganho de forma estavel. Como em redes dindmicas canais sao inseridos e removidos com certa
frequéncia, isso significa que o amplificador recebe alteracoes na sua poténcia de entrada, e
dado que o mesmo em redes WDM opera em modo de saturagdo, com o bombeamento fixo
consequentemente os ganhos dos sinais sao alterados na safda dado a variacao de canais na
entrada, requisita, assim, um controle de ganho para operar de forma estavel. Trabalhos recen-
tes mostraram que o correto controle de ganho dos amplificadores é importante para diminuir
flutuagoes de poténcia no sistema de transmissao [24, 25]. Flutuacoes de poténcia podem in-
terferir no funcionamento da comunicacao de duas formas: ao aumentar a poténcia dos canais
acima de um determinado limiar, o que pode danificar o equipamento receptor; ao diminuir
muito a poténcia, e, assim, prejudicar o reconhecimento da informacao enviada. Diante deste
desafio, técnicas de controle automéatico de ganho (AGC - Automatic Gain Control) tém sido
propostas com o objetivo de criar sistemas de controle que atuem na estrutura do amplifica-
dor para que, independente das condigoes externas (e.g.: poténcia de entrada), o amplificador
entregue um ganho o mais préximo possivel do ganho alvo definido [26, 27, 28, 29].

Apesar das técnicas de AGC garantirem um ganho estavel para cada amplificador, o ganho
precisa ser definido a priori e, em um cendrio dindmico, isto pode significar diminuicao de
desempenho do amplificador. O método tradicional para definir os ganhos dos amplificadores

visa definir o ganho de cada amplificador de acordo com as perdas impostas pelos dispositivos
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anteriores a este amplificador no sistema [30]. Apesar de garantir a compensacao completa das
perdas de poténcia, este método nao garante o melhor desempenho em termos de NF e ripple
no sistema de transmissao como um todo. Em uma rede dindmica, visto que as necessidades da
rede podem mudar, é importante obter um bom desempenho da cascata de amplificadores para
garantir um melhor desempenho na transmissdo. Portanto, um amplificador capaz de adaptar
seu ponto de operacdo de acordo com as necessidade da rede pode melhorar o desempenho da
rede, por exemplo, por meio da diminuicdo do ruido adicionado, e do impacto causado por
efeitos nao-lineares.

O problema de adicionar ao amplificador 6ptico a habilidade de mudar sua operacao de
acordo com as necessidades da rede é chamado de: controle adaptativo do ponto de operacao
(ACOP - Adaptive Control of Operating Point). E é neste problema que este trabalho tem
sua principal motivacgao.

No ACOP, o ponto de operacao do amplificador envolve o seu ganho e outras caracteristicas
como a NF, o ripple e, até, o consumo de energia. E importante notar que a otimizacdo do
ponto de operacao de cada amplificador em uma cascata que busca a minimizacao de NF,
ripple e consumo é um problema de otimizagdo multiobjetivo. A melhor figura de ruido, por
exemplo, é geralmente obtida quando o amplificador estd operando com uma alta poténcia
de saida, o que, por outro lado, aumenta o consumo de energia do amplificador e piora a
planicidade do ganho.

Tornar um amplificador 6ptico adaptavel é um desafio recente e algumas abordagens foram
propostas [31, 7, 1]. Entretanto, ainda existem algumas questoes em aberto sobre qual é a
melhor forma de desenvolver mecanismos que se proponham a realizar esta tarefa de forma
adequada.

Um exemplo é a questao do controle da otimizagdo, que pode ser global ou local. Uma
otimizagdo global de uma cascata de amplificadores é capaz de usar informagdes conjuntas
de toda a cascata de amplificadores para realizar suas operacoes, tornando assim as solucoes
dessa abordagem mais eficientes quanto ao desempenho do enlace. Entretanto, para realizar
uma otimizacao global da cascata, faz-se necessario a adi¢cao de novos componentes que sejam
capazes de concentrar as informacoes, aumentando assim o custo de implantacao dessa abor-
dagem. Por outro lado, uma otimizacao local pode ser feita utilizando apenas as informagoes
dos amplificadores vizinhos e o canal de comunicacdao que existe entre eles. Apesar de conse-
guir maior simplicidade na comunicagio, esta é uma tarefa complicada, pois é preciso tomar
decisoes locais (amplificadores) de forma que a qualidade de transmissdo do enlace melhore.

Outra questao é a necessidade de técnicas cognitivas, ou adaptativas. Uma técnica adap-
tativa é aquela que altera parametros e comportamento de acordo com informacdes recebidas.
Por outro lado, uma técnica cognitiva observa, age, aprende com experiéncias passadas e oti-
miza o desempenho das suas respostas ao longo do tempo. Além de exibir as propriedades de

uma técnica adaptativa, a técnica cognitiva é capaz de aprender. Técnicas com essas caracte-
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risticas mostram-se ideais para uso nas redes 6pticas dinamicas [5, 32, 33, 19|, porém possuem
uma implementacio mais complexa, o que torna a sua utilizacdo dependente da complexidade
do problema.

Além disso, é fundamental para as técnicas ACOP que os pontos no qual o amplificador
pode operar estejam definidos. Para realizar esta defini¢io é necessario um processo de carac-
terizacao no qual os pontos de operacdo dos amplificadores sdo definidos para um intervalo
de valores de poténcia de entrada, ganho e ntimero de canais. Em [2|, Moura e colaboradores
apresentaram uma forma de realizar esta caracterizacdo automaticamente retornando, ao fim,
um conjunto de pontos de operagdo chamado de méscara do amplificador. Entretanto, para
que se possa desenvolver técnicas ACOP com maior grau de liberdade na escolha dos pontos
de operacao, é necessario que o perfil do amplificador ndo seja limitado apenas aos pontos
discretos pertencentes a mascara de poténcia. Portanto, outro desafio para o desenvolvimento
das técnicas ACOP é a criagao de regressores que possam transformar as informagoes discretas
da mascara de poténcia em informacodes continuas que possam ser utilizadas pelas técnicas.

Apesar de os trabalhos recentes focarem na solucao do ACOP considerando apenas am-
plificadores do tipo EDFA, tais soluc¢oes podem ser expandidas para outros tipos de amplifi-
cadores. Esta expansao depende apenas do processo de caracterizagao do amplificador. Neste
processo, sao definidos os pontos de operacao que o amplificador podera operar dentro de um
limite de poténcias de entrada e de ganhos [2]. Dessa forma, este processo pode ser executado,

teoricamente, para qualquer tipo de amplificador.

1.2 Motivacao

Diante de tudo isso, este trabalho se propoe a contribuir para a solucao do seguinte questio-

namento:

Como definir, de forma auténoma, o ponto de operagao de amplificadores
opticos em cascata, de forma a melhorar/manter o desempenho do enlace 6ptico

em um cenario dindmico?

1.3 Objetivos

Diante do contexto definido nas se¢Ges anteriores, nesta secao é apresentado o objetivo geral
da tese que define a contribuicdo deste trabalho para o problema ACOP. Além disso, sdo

apresentados os objetivos especificos que foram tragados para alcancar o objetivo geral.
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1.3.1 Objetivo geral

Desenvolver e analisar técnicas para a definicdo auténoma do ponto de operacdo de amplifi-
cadores EDFA.

1.3.2 Objetivos especificos

1. Desenvolver mecanismos que facilitem a utilizacao da informacao contida na maéscara

de poténcia;

2. Desenvolver técnicas para ACOP que utilizem as informagoes da mascara e do enlace

para escolherem o ponto de operacao, utilizando abordagem global e local;
3. Analisar o impacto das técnicas na qualidade de transmissdo de um enlace 6ptico;

4. Incorporar informacdes e caracteristicas de outros dispositivos e elementos de transmis-

sao no processo de escolha do ponto de operacdo dos amplificadores;

5. Implementar as técnicas desenvolvidas como aplicativos de rede em uma rede com con-
trole SDN.

1.4 Organizacao do documento

No Capitulo 2 o problema ACOP é discutido em detalhes por meio de uma revisao da lite-
ratura. No Capitulo 3 sdo apresentadas as técnicas propostas neste trabalho para a solucao
do ACOP. No Capitulo 4 sao feitas anélises acerca das técnicas propostas considerando um
cenario no qual os canais do sinal 6ptico sdo impactados de forma uniforme pelo amplificador
optico, e que a transmissdo é somente impactada pelo ruido ASE. Ja no Capitulo 5, sao feitas
analises mais elaboradas considerando um cenério no qual o amplificador interfere em cada
canal do sinal éptico de forma independente, e que os efeitos ndo-lineares também degradam a
qualidade da transmissao. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusées e os possiveis

trabalhos futuros decorrentes desta tese.



27

2 . CONTROLE ADAPTATIVO DO PONTO
DE OPERACAO

O problema do controle adaptativo do ponto de operacao de amplificadores 6pticos (ACOP)
pode ser definido pela seguinte pergunta: como adaptar o ponto de operagao dos amplificado-
res ap6s uma alteracdo na poténcia recebida, aumentando, ou ao menos mantendo, a QoT?
A solugao deste problema se torna uma selegao guiada por um indicador de qualidade. Em
geral, o indicador de qualidade ¢ uma ou mais caracteristica(s) do amplificador (NF, ripple
ou consumo de poténcia) ou do sistema (OSNR).

Amplificadores 6pticos possuem uma regiao de operagdo que é definida pelas poténcias de
entrada e saida minimas e maximas, o que define 0 ganho méximo e minimo destes dispositivos.
Essa regiao de operagao é chamada de méscara de poténcia e o desempenho do amplificador
dentro desta regido pode ser medido por um processo de caracterizacao [2].

As técnicas que solucionam o problema ACOP usam a méscara de poténcia como dado de
entrada, e retornam os ganhos de cada amplificador da cascata. Portanto, as técnicas funcio-
nam de forma independente das especificacoes do amplificador, como: poténcia de bombeio,
comprimento de onda de bombeio, niimero de estigios e etc. Estas informagoes sdo apenas
importantes para o processo de caracterizacao dos amplificadores.

O objetivo das técnicas que solucionam o problema ACOP ¢ definir o melhor ganho,
enquanto que a implementacao e controle deste ganho é sdao responsabilidades do controle
automéatico de ganho. Portanto, assim como ter a méscara de poténcia é um pré-requisito
para o funcionamento das técnicas ACOP, o controle automatico de ganho é uma premissa
que estas técnicas assumem em seu funcionamento.

Diante disso, na Secao 2.1 serd detalhado o processo de caracterizacdo do amplificador,
destacando o conceito da mascara de poténcia. Na Secdo 2.2 serd descrito um exemplo do
funcionamento de uma solucao para o ACOP. Na Secfo 2.3 serdo apresentadas técnicas pro-
postas na literatura para a solu¢do do problema ACOP. Por fim, na Segao 2.4 serdo discutidos
os conceitos relativos ao controle automéatico de ganho em amplificadores EDFA para redes

6pticas dindmicas.
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2.1 Processo de caracterizagcao do amplificador

Como anunciado anteriormente, a mascara de poténcia é a regidao de operacao do amplificador
definida por suas poténcias de entrada e saida. A mascara de poténcia é representada pelo
grafico da Figura 2.1, no qual cada diagonal corresponde a um ganho constante, variando
de um valor minimo a um valor maximo (direita para a esquerda) ao longo da méscara. E
possivel identificar através deste grafico outras informacGes como poténcia minima de entrada
e poténcia méaxima de saida do amplificador. NF, ripple e outros pardmetros, como a poténcia
consumida pelo amplificador e a temperatura do laser de bombeamento, também podem ser
representados dentro da méascara de poténcia. Os valores destas métricas sdo codificados por
cores de acordo com a barra de cores presente ao lado direito da Figura 2.1. Esta representacao

ajuda a visualizar o comportamento das métricas ao longo de toda a méascara de poténcia.

Mascara de Poténcia
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Figura 2.1: Representacao grafica da méascara de poténcia de um amplificador 6ptico, desta-
cando determinado pardmetro do amplificador (Fonte: adaptado de [1]).

O processo de caracterizagao considerado neste trabalho é definido por Moura e colabo-
radores em [2]. Este processo ¢ dividido em dois estagios: a fase experimental e a fase de
processamento de dados. Na fase experimental, um determinado sinal de entrada é definido,
como por exemplo: 40 canais nao modulados, planos e espacados por 100 GHz. O sinal de
entrada é alterado juntamente com o ganho do amplificador para caracterizacdo de toda a
maéscara de poténcia. A granularidade da caracterizagao é definida por duas varidveis ajustéa-
veis, que sao o tamanho do passo e o niimero de pontos a serem medidos. Para cada ponto,
os espectros de entrada e de saida sdo medidos e armazenados.

O arranjo experimental é apresentado na Figura 2.2 e é composto por um banco de lasers
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e uma chave seletiva em frequéncia — WSS ( Wavelength Selective Switch) — para prover canais
planos na banda C mediante a medida de uma amostra do espectro do sinal de entrada
e o ajuste de cada poténcia de canal em um processo iterativo composto pelo analisador
de espectro optico (OSA - Optical Spectrum Analyzer), o computador e o WSS, todos eles
controlados por um programa no Labview®. Um amplificador 6ptico auxiliar é utilizado
para aumentar a poténcia total de entrada inserida no amplificador a ser caracterizado. Outro
programa no Labview® ¢ utilizado para controlar o atenuador 6ptico variavel (VOA - Variable
Optical Attenuator) e o ganho do amplificador, para percorrer toda a regido da méscara de
poténcia. Este mesmo programa do Labview® ¢ utilizado para alterar a chave éptica para
que o OSA obtenha o espectro de entrada e saida. Todas as conexdes do computador e dos

equipamentos sdo descritas na Figura 2.2.

Bancada de
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- Ethernet -
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Figura 2.2: Arranjo experimental utilizado no processo de caracterizacdo do amplificador
apresentado em [2]. (Fonte: [2])

Nesta tese sdo considerados amplificadores EDFA de um e dois estégios. As Figuras 2.3a
e 2.4a apresentam o0s esquemas interno dos EDFAs de um estégio e dois estagios, respectiva-
mente, que foram considerados. Neste esquema ¢ possivel identificar o(s) laser(s) de bombeio,
a(s) fibra(s) dopada(s) com Erbio (EDF - Erbium Doped Fiber), os fotodiodos (PD - Photo-
diode), utilizados como entrada para a unidade de controle, o glass fiber filter (GFF), alem
dos isoladores (ISO) e acopladores (TAP) necessarios. Ja as Figuras 2.3b e 2.4b apresentam

as fotos dos amplificadores, destacando os equipamentos utilizados.
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Figura 2.3: Ilustracdo do (a) esquema de organizagao dos equipamentos internos do EDFA de

um estagio e (b) foto do equipamento com destaque para os equipamentos. (Fonte: adaptado
de [3, 4])
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Figura 2.4: Ilustragao do (a) esquema de organizagao dos equipamentos internos do EDFA de
dois estagios e (b) foto do equipamento com destaque para os equipamentos. (Fonte: adaptado

de [3, 4])
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A Figura 2.5 mostra o resultado do processo de caracterizacdo em termos de figura de
ruido e planicidade de ganho. Estes resultados sdo obtidos através de um conjunto de pontos
chamados de pontos de operacdo. Cada ponto de operacio é relacionado a uma poténcia de
entrada e uma poténcia de saida, ou seja, a um ganho. Apesar da méscara de poténcia se
referir a regidao completa de operacao do amplificador, neste trabalho ela serd considerada

simplesmente como o resultado do processo de caracterizacao.

Mascara de Poténcia : Figura de ruido (dB) Mascara de Poténcia : Planicidade de Ganho

161 Max: 4,23 dB
Min: 3,60 dB

16+ Max: 2,40 dB
Min: 0,23 dB

Poténcia total de saida (dBm)
Poténcia total de saida (dBm)

-25 -20 -15 -10 -5 0 -25 -20 -15 -10 -5 0
Poténcia total de entrada (dBm) Poténcia total de entrada (dBm)

(a) Figura de ruido (b) Planicidade de Ganho (Ripple)

Figura 2.5: Mascara de poténcia de um amplificador EDFA obtida pelo processo de caracte-
rizacdo para (a) figura de ruido (NF) (b) planicidade de ganho (ripple), ambos representados
pelas barras de cores. (Fonte: elaboracao propria)

2.2 Exemplo geral da solucao do problema ACOP

A partir do que foi descrito na secdo anterior, é possivel entender o processo de caracterizacao
e a consequente formacado da mascara. Sabendo que a mascara de poténcia é um conjunto de
possiveis pontos de operagao, pode-se definir um exemplo geral de como a solucao do ACOP
funcionaria.

Considere que um amplificador esteja operando com um ganho igual a 19 dB com uma
poténcia total de entrada de -18 dBm. Neste ponto de operagao (quadrado azul na Figura
2.5a) a NF do amplificador é igual a 3,96 dB. Suponha que novos canais sejam adicionados e,
entdo, a poténcia total de entrada aumentou para -15 dBm. Se o ganho se mantiver, a NF do
amplificador aumentara para 4,12 dB (triangulo vermelho na Figura 2.5a). Neste novo cenério,
seria melhor mudar o ganho para 23 dB, o que diminuiria a NF para 3,73 dB (estrela verde
na Figura 2.5a). O excesso de ganho causado pela mudanca de um ponto de opera¢ao com
ganho menor para um ponto de operacao com ganho maior poderia ser reduzido utilizando-se
VOAs em algum ponto do enlace, ou reduzindo-se o ganho de outros amplificadores no enlace.
Apesar da melhora na NF, neste novo ponto de operacao o amplificador apresenta uma pior

planicidade de ganho, como pode ser visto na Figura 2.5b, o que reforca a caracteristica
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multiobjetivo do problema.

Toda vez que uma mudanca for identificada na poténcia total de entrada do amplificador,
cada amplificador da cascata poderd realizar esta adaptacao, que tem como objetivo, neste
exemplo, diminuir NF e ripple da cascata como um todo.

Apesar de terem como principal objetivo adaptar os ganhos em um cenério dindmico, as
técnicas ACOP também podem ser aplicadas em um cenario com trafego estatico. Neste
caso, as técnicas seriam utilizadas de forma offiine para a defini¢do o priori dos ganhos dos
amplificadores. Apesar de ndo existir a necessidade de adaptacdo destes ganhos durante o
funcionamento da rede, a correta definicao a priori dos ganhos também podera ser relevante

para a QoT do enlace.

2.3 Técnicas para ACOP encontradas na literatura

Como mencionado no Capitulo 1, o problema ACOP é recente e, devido a isso, sao encontradas
apenas duas técnicas na literatura que solucionam este problema da forma como é definido
nesta tese. As duas técnicas se diferenciam no objetivo final da definicao dos ganhos dos
amplificadores. Uma foca apenas no impacto da definicdo de ganhos de um enlace 6ptico na
QoT do proprio enlace, ou seja, é uma técnica ACOP para enlace ponto-a-ponto. Ja a outra
técnica visa a otimizacao da QoT média da rede, por meio da melhor escolha dos ganhos dos
amplificadores presentes em um determinado caminho 6ptico (um ou mais enlaces 6pticos).

Estes diferentes enfoques tornam as implementacbes das técnicas diferentes. A técnica
ACOP para um cenario de redes precisa ser global, e também acessar informacoes sobre
caminhos 6pticos, o que a torna uma técnica de otimizagao multi-camadas. Por outro lado,
a técnica ACOP para enlaces ponto-a-ponto se concentra apenas em informacoes da camada
fisica e pode ser aplicada em véarios enlaces da rede, tornando a melhora das QoTs dos enlaces
em uma melhora da QoT média da rede.

Para melhor entendimento das duas técnicas ACOP encontradas na literatura, a Subsecao
2.3.1 detalhara a técnica para enalces ponto-a-ponto e a Subsecdo 2.3.2 detalhard a técnica

para o contexto de rede.

2.3.1 Técnica ACOP local para enlace ponto-a-ponto (AdGC)

Em [7], Oliveira e colaboradores propuseram uma técnica que define de forma adaptativa o
ponto de operagao de amplificadores EDFA em uma cascata. Esta técnica se chama AdGC
(Adaptive Gain Control) e visa selecionar o melhor ponto de operagao para um amplificador
em termos de NF e ripple (Rp) de acordo com a poténcia total de entrada atual e os pontos

de operacao definidos pela méscara de poténcia. O melhor ponto de operagio é o que possui

d; = /NF2 + Rp?, (2.1)

a menor distancia euclidiana,
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da origem do espaco de objetivos formado por NF e ripple como mostra a Figura 2.6.
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Figura 2.6: Espaco de objetivos do AdGC formado a partir das méascaras de poténcia de (a)
NF e (¢) Rp. Em (b) é representado o espaco para uma poténcia total de entrada igual a
-10 dBm ilustrando a distancia Fuclidiana d; e o angulo 6;, utilizados para calcular o valor de
fitness e (d) mostra o ganho escolhido. (Fonte: adaptado de [1])

Além disso, quando dois pontos apresentam o mesmo valor de distancia, o AdGC utiliza
a inclinagao da curva que conecta os pontos & origem. Essa inclinacdao pode ser associada ao

angulo calculado pela equacao,

p

e pode ser usado para escolher o ponto, priorizando um dos pardmetros. Se o parametro

NF
0; = arct — 2.2
arctan < 7 > (2.2)

priorizado for NF, deve-se escolher o ponto com o maior angulo. Caso contrario, deve-se
escolher o ponto com menor angulo.

Dessa forma, cada ponto tera um indicador de qualidade (fitness) que sera construido pela
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distancia e pelo angulo, como define a equacao (2.3),
fitness; = d; £0;. (2.3)

A Figura 2.6 (d) exemplifica a selegdo do ponto de operagao considerando uma poténcia total
de entrada igual a -10 dBm e que retornou como resultado um ganho de 19 dB, pois neste
exemplo o ponto com este ganho apresenta o menor valor de d; entre todos os outros ganhos

possiveis. O fluxograma apresentado na Figura 2.7 descreve o passo-a-passo do processo

realizado pelo AdGC.

Adquire Pin
do amplificador

.

Calcula fitness para cada
ponto da mascara

I

Seleciona o novo ponto de operagdo
com melhor valor de fitness

I

Ajusta o ganho
do Amplificador

Figura 2.7: Fluxograma representando o passo-a-passo do processo realizado pelo AdGC.
(Fonte: elaboragao propria)

Para um sistema com amplificadores em cascata, os pontos de operagao sao encontrados
a partir do primeiro amplificador até o ultimo. Procedendo assim, é possivel considerar o
impacto do ajuste do ponto de operacao do amplificador anterior no préximo, por meio da
variacdo da poténcia de entrada. Entao, o primeiro amplificador tem seu ponto de operacao
ajustado antes. Em seguida, com a nova poténcia de entrada atualizada, o segundo amplifi-
cador tem seu ponto de operacao adaptado. Este processo pode ser expandido para trés ou

mais amplificadores.

AdGC com pesos

Apesar de o AdGC utilizar a distancia Fuclidiana para selecionar a solugdo com o melhor
compromisso entre NF e ripple, muitas vezes existem solucoes com um valor de NF bem

melhor do que a solugdo escolhida, porém com um valor de ripple s6 um pouco pior. Isso
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acontece pois — na maioria das méscaras — os valores de ripple variam em uma escala menor
do que os valores de NF.

Diante deste problema, Moura e colaboradores propuseram em [1] uma alteragao no célculo
do fitness das solugoes do AAGC. A alteragao inclui nas equagoes (2.1) e (2.2) pesos que
balanceiam a influéncia de NF e ripple no calculo do fitness. Assim, as novas férmulas para

célculo do fitness sao:

d¥ = \/(Wyp - NF)? + (Wg, - Rp)?, (2.4)
Wi p - NF)

0¥ = arctan | ————— | . 2.5

: ( e (25)

Os resultados em [1| mostram que, se os pesos forem definidos de forma a privilegiar
NF em detrimento a ripple na escolha das solugoes, apesar de uma pequena degradacao na
planicidade do sinal, o desempenho da cascata, em relagao a figura de ruido, pode melhorar
consideravelmente. Neste trabalho, esta adaptacdo do AdGC serd chamada de Weigthed
Adaptive Gain Control (WAJAGC).

2.3.2 Técnica ACOP global para cendrio de rede

Em [34], experimentos conduzidos em uma rede em malha mostraram o impacto na OSNR
devido a diferentes combinactes na utilizacao de estratégias de: equalizacao de poténcia,
aloca¢do de comprimento de onda e definicdo autdénoma de ganho (ACOP). Os resultados
mostram que, apesar de as estratégias de equalizagao de poténcia e alocacao de comprimento
de onda influenciarem na QoT (OSNR), a influéncia destas estratégias ¢ muito pequena se
comparada & da técnica ACOP. A AdGC foi utilizada para definicao dos ganhos, e em alguns
experimentos foi possivel alcancar uma melhora de até 1,6 dB na OSNR média da rede, em
comparacao a estratégia de definir os ganhos para compensar as perdas.

Com o intuito de melhorar ainda mais o desempenho da rede por meio de uma técnica
ACOP, em [5] foi proposta uma técnica cognitiva global que define os ganhos dos amplificado-
res presentes em um caminho optico (lightpath - LP), a cada novo caminho 6ptico estabelecido.
Esta técnica busca otimizar a OSNR das conexoes e utiliza o conceito de case-based reasoning
(CBR) para aprender com cada novo LP estabelecido, e assim obter melhor valores de OSNR
ao longo do tempo.

A técnica proposta em [5] é chamada de AcCBR (Amplifier Cognitive CBR) e seu fluxo de
funcionamento é apresentado pela Figura 2.8. A AcCBR é acionada a cada nova requisi¢ao
para o estabelecimento de um LP, a partir dai é executado o processo CBR, que é composto
pelas fases de: retorno, reuso, revisdo e retencdo. O CBR é dependente de um banco de

dados (BD) que armazena as informagoes dos lightpath previamente estabelecidos. Na fase
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de retorno, sao procurados no BD entradas (LP) que possuam caracteristicas similares a do
LP a ser estabelecido, como por exemplo: quantidade de amplificadores, poténcia total de
entrada e perdas dos enlaces. Na fase de reuso, sao realizadas algumas alteracoes de valores nos
ganhos dos amplificadores retornados na fase anterior, assim sdo geradas alternativas de novas
defini¢oes de ganhos nestes cenarios. Em seguida, na fase de revisdo, a nova possibilidade de
ganhos (formada na fase anterior) é avaliada e um valor de OSNR lhe é atribuido. Por fim,
a fase de retencao armazena no BD a nova possibilidade de ganhos juntamento com a OSNR
calculada. Entdo, o AcCBR seleciona a opg¢ao com a maior OSNR dentre todas presentes no
BD - pode nao ser a opcao que acabou de ser criada no processo CBR — e estabelece que

ganho do LP a ser estabelecido sera igual ao desta opgao.

< Nova requisigdo de LP >

...............................

Retorno (buscando no BD) K~

! B
Reuso (aplicando adaptagdo) | - -
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Revisao (estimando OSNR)
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. ”
-

Retencao (salvando no BD) r

" Processo CBR

Aplica ganhos

Y

< Estabelece LP >

Figura 2.8: Representagio do fluxograma de funcionamento da técnica Amplifier Cognitive
CBR (AcCBR). (Fonte: adaptado de [5])

Devido ao processo de aprendizagem, os resultados apresentados em [5] mostram que a
AcCBR retorna um bom desempenho em cenarios com diferentes: tamanho/topologia de rede,
modelos de amplificadores, trafegos e tamanhos de enlaces. Nota-se que, com o aumento do
ntmero de entrada no BD, esta técnica é capaz de aumentar em até 2 dB a OSNR meédia da
rede, comprovando que com o aprendizado vem o ganho no desempenho. Contudo, em alguns
cenarios o AdGC é suficiente e alcanga resultados tdo bons quanto o do AcCBR. Por outro
lado, em outros cenarios o AcCBR supera a OSNR média da rede em 4 dB se comparado ao

AdGC. Outro ponto negativo da técnica AcCBR é a ndo consideracdo dos efeitos nao-lineares
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na escolha dos ganhos, o que é colocado como uma sugestao de trabalho futuro em [5].

2.4 Controle Automatico de Ganho

Existe uma dependéncia entre o ganho do amplificador e a sua poténcia de entrada, o que faz
com que o ganho entregue pelo amplificador possa variar de acordo com a variagao da poténcia
de entrada. Caso o amplificador esteja trabalhando em regime de saturacdo, essa dependéncia
¢é ainda maior e a variacdo do ganho se torna mais intensa. Nas atuais redes épticas DWDM
(Dense Wavelength Division Multiplexing) os amplificadores geralmente funcionam no regime
de saturacao, pois a grande quantidade de canais utilizados neste tipo de rede eleva o nivel
de poténcia na entrada dos amplificadores. Com o intuito de tornar o ganho independente
da poténcia de entrada, foram criadas as técnicas de controle automatico de ganho (AGC
- Automatic Gain Control) que visam manter o ganho do amplificador estavel em um valor
pré-definido, independentemente das variacoes na poténcia de entrada.

Os eventos que causam maior variacao na poténcia de entrada de um amplificador sdo a
adicao e a remocao de canais. Ao se adicionar canais, a poténcia total é dividida entre os
canais que ji estavam presentes na comunicacdo e os novos canais adicionados. Dessa forma,
0s canais sobreviventes sofrem um decaimento em sua poténcia. Por outro lado, ao se remo-
ver canais, os canais sobreviventes sofrem um aumento em sua poténcia, pois a poténcia dos
canais removidos é repartida entre os canais sobreviventes. Sendo assim, se o ganho total do
amplificador nao for ajustado de acordo com a nova poténcia de entrada, os canais sobrevi-
ventes ap6s a adicao receberao um ganho menor do que o necessario para que se mantenha
a mesma poténcia de saida anterior & adicdo. Da mesma forma, os canais sobreviventes apos
a remocao receberdo um ganho maior do que o necessario. Portanto, a nao utilizagao de
técnicas AGC pode causar degradacido na QoT devido a sinais com baixa poténcia (adi¢ao
de canais) ou podem danificar transponders devido as altas poténcias recebidas (remogao de
canais) [35], especialmente quando os amplificadores estao em cascata [36].

A Figura 2.9a mostra a variagdo da poténcia de um canal sobrevivente (na saida do
amplificador) apo6s a remocao e, em seguida, adicdo de canais para os casos com e sem AGC.
Percebe-se que no caso sem AGC, apo6s a remocao/adicdo de canais, o canal sobrevivente
tem sua poténcia aumentada/reduzida, como dito no paragrafo anterior. Porém, no caso com
AGC é possivel perceber que apo6s a remocao/adi¢ao de canais a poténcia do canal sobrevivente
permanece, apds um certo transiente, a mesma de antes.

Varias técnicas AGC foram propostas na literatura. As técnicas mais simples e diretas
sao as de controle de ganho totalmente 6ptico, na qual o EDFA ¢ utilizado como um meio
ativo para a cria¢do de um laser (canal de controle), e o controle do ganho é feito por meio
do controle da poténcia do novo canal criado. Se canais sao adicionados, entdo a poténcia do

canal de controle é diminuida, permitindo que mais elétrons Eb3 estejam na banda excitada,
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Figura 2.9: Variacao da poténcia de saida de um canal sobrevivente (a) apés a remogao e
adi¢ao de canais, nos casos com e sem AGC, (b) destacando-se o tempo de acomodagio, o
overshoot e o undershoot. (Fonte: Adaptado de [6])

e assim disponiveis para os outros canais que sofreram uma queda de poténcia. Se canais sao
removidos, entdo a poténcia do canal de controle é aumentada, para que menos elétrons Ebt3
estejam disponiveis para os outros canais, evitando que os canais sobreviventes aumentem a
sua poténcia. Este controle pode ser implementado utilizando-se realimentagao optica [37], que
utiliza um filtro 6ptico sintonizavel para definir o comprimento de onda do canal de controle,
ou também pode ser implementado utilizando-se grades de Bragg [38]. As técnicas de controle
de ganho totalmente Optico sdo rapidas, porém possuem um faixa de controle limitada para
sinais de entrada com poténcias muito altas, o que torna estas técnicas indicadas para casos
no qual o amplificador opera com poténcias de entrada baixas (< —15dBm) [39].

Uma alternativa as técnicas de controle de ganho totalmente éptico sdo as técnicas de
controle de ganho eletrénico, na qual um dispositivo eletrénico realiza o controle do ganho
por meio da alteragao da poténcia do laser de bombeio do amplificador. Este controle utiliza
parte do sinal de entrada (alimentagao adiante), da saida (realimentac¢do) ou ambos, como
entrada para uma funcdo de ajuste que retorna a poténcia de bombeio necessaria para que
determinado ganho seja atingido [40]. Um processo de caracterizagao é realizado previamente
para que seja possivel criar a relacdo entre poténcia de bombeio e ganho. O controle de
ganho eletronico pode ser implementado de forma digital quando utilizam-se alguns pontos da
caracterizacao e uma funcao polinomial para aproximar a curva de poténcia de bombeio versus
ganho, e esta funcao é implementada em um microcontrolador [41]. Por outro lado, o controle
de ganho eletrénico pode ser implementado de maneira analogica, quando ¢é estabelecida uma
relacdo linear entre poténcia de entrada e poténcia de saida (ganho), e entao o controle pode
ser desempenhado por componentes eletronicos analogicos (ex: amplificadores e inversores

eletronicos) [42]. A implementagdo analdgica ¢ mais rapida, porém a digital permite uma
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geréncia mais flexivel, pois a cada modificacao de amplificador é necessario um novo hardware
na implementacao analégica, enquanto que na implementacao digital basta que o firmware do
microcontrolador seja atualizado.

Em redes 6pticas dindmicas reconfigurdveis, a remocao e adicio de canais é comum e ocorre
de acordo com a necessidade dos clientes da rede. Portanto, a utilizacdo de uma técnica AGC
¢ um pré-requisito para os amplificadores 6pticos que operam neste tipo de rede. Além disso,
neste tipo de rede, as técnicas AGC precisam suprimir ao maximo o transiente causado pelo
controle do ganho, pois as adi¢oes/remocoes de canais podem acontecer rapidamente. Caso
o transiente presente durante as alteracdes de canais tenha um tempo de acomodacao longo
(settling time) ou possua limites transitorios de erros superior/inferior (undershoot/overshoot)
no canal sobrevivente muito altos (vide Fig. 2.9b), esse cenario podera causar instabilidades
na rede, principalmente quando existem varios amplificadores cascateados em um caminho
optico. Portanto, as técnicas AGC para redes 6ptica dindmica precisam ter como caracteristica
a supressao eficiente do transiente, o que significa um tempo de acomodagao de dezenas de
microssegundos e um transiente menor do que 1 dB [43]. Técnicas de controle de ganho que
satisfacam estes requisitos tém sido propostas [24, 6], inclusive para amplificadores hibridos
[44] e sistemas 6pticos com comutagao de pacotes [45, 46]. Em [46], por exemplo, é apresentado
um EDFA com AGC eletronico capaz de controlar o transiente ap6s a remogao/adigao de 100
canais WDM com undershoot/overshoot de 0,2 dB em um tempo de acomodacao inferior a

dezenas de microssegundos.
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3 . DESENVOLVIMENTO DE TECNICAS PARA
O ACOP

Apesar da importéancia das técnicas ACOP para o cenario de rede como mostrado em [34], e
também do bom desempenho demostrado pela técnica global AcCBR em relagao a AdGC [5],
esté fora do escopo desta tese considerar o ACOP em um cenério de rede. Dessa forma, as téc-
nicas que serao propostas e as analises que serao realizadas considerarao apenas o desempenho
da QoT em um enlace ponto-a-ponto, ou seja, uma cascata de amplificadores.

Sendo assim, apenas a técnica AdGC serd considerada em anélises comparativas neste
trabalho. Apesar de ser uma técnica promissora que tem apresentado bons resultados |7, 1],
o AdGC possui algumas fraquezas e muitas consideracoes ainda podem (devem) ser feitas
quanto a melhor forma de se desenvolver técnicas para o ACOP.

Por exemplo, considerando uma cascata de amplificadores, as técnicas AdGC implicam
em um processo de “passo Unico”, no qual os amplificadores selecionam seu melhor ponto
de operacao imediatamente. Em uma perspectiva global, esse tipo de escolha pode nao ser a
melhor opcao para a cascata de amplificadores como um todo, porque, quando um amplificador
vai diretamente para o seu melhor ponto de operacao, ele pode reduzir as chances de o seu
vizinho alcancar um bom ponto de operacao.

Outra fragilidade do AdGC ¢ a ndo consideragao de uma restri¢do na poténcia de saida da
cascata. Apesar de ser uma técnica para enlace ponto-a-ponto, para a implementacao desta
técnica em um cenério de rede, é importante que a poténcia na saida da cascata seja regulada
para que ela se mantenha dentro de um certo intervalo adotado pela rede. Essa restricao da
poténcia de saida é necesséaria para que enlaces com amplificadores adaptaveis (AdGC) nao
interfiram no funcionamento de outros enlaces adjacentes e que podem nao possuir amplifica-
dores adaptéaveis (compensacdo de perdas), além de evitar efeitos nao-lineares.

Além disso, 0 AdGC é um técnica que se utiliza de informagoes locais (e.g.: poténcia de
entrada e saida) para a tomada de decisdo. Como mencionado no Capitulo 1, as técnicas para
a solugao do ACOP podem ser implementadas de forma global e/ou local. Entao, existe a
necessidade de se implementar técnicas globais para a solugdo do ACOP, de forma a se avaliar
os impactos nas qualidades das solucoes e no tempo de execucdo entre as técnicas locais e

globais.
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Nas secoes a seguir sdo descritos os desenvolvimentos de novas técnicas para o ACOP. Na
Secdo 3.1 é apresentada uma técnica que utiliza um método iterativo, considera a restri¢ao
na poténcia de saida e é baseada em técnicas de aprendizado de maquina. Na Secao 3.2 é
apresentada uma técnica global para a solu¢do do ACOP. Por fim, na Se¢do 3.3 é apresentada
uma heuristica desenvolvida por meio do conhecimento adquirido a partir dos resultados das

técnicas anteriores.

3.1 Heuristica iterativa e com restricao de poténcia de saida

baseada em aprendizado de maquina

Com o intuito de evitar a escolha do ganho em um “passo tnico”, apresenta-se aqui uma
nova proposta para a criacdo técnicas para amplificadores 6pticos auto-adaptaveis baseada
em processos de aprendizado de maquina, que varia o ponto de operacao de acordo com a
mascara de poténcia dos amplificadores por meio de um processo de atualizacao iterativa.

O ponto de operagao de cada amplificador é atualizado localmente com um passo contro-
lado. O tamanho do passo diminui com o decorrer das iteragbes para garantir a convergéncia
do processo. A cada iteracdo, o processo de atualizacdo é realizado em duas etapas. Na
primeira, os ajustes sdo realizados do primeiro ao ultimo amplificador da cascata, e, em se-
guida, é executado um processo de retroalimentacdo no qual os ajustes sao feitos do ultimo
amplificador até o primeiro da cascata. Dessa forma, busca-se obter a otimizacao global da
cascata.

Além disso, esta proposta visa atender a restricdo de poténcia de saida da cascata. A
poténcia de total de saida do dltimo amplificador da cascata serd controlada para se manter
igual a um valor pré-determinado. Resolvendo assim, uma das fraquezas da AdGC.

A técnica aqui proposta é nomeada de Annealing Search Heuristic with Backpropagation

(AsHB), ou seja, uma heuristica baseada em busca com resfriamento e retropropagagao.

3.1.1 Aprendizado de Mdquina

A AsHB tem seu funcionamento baseado em técnicas de aprendizado de méaquina. Aprendi-
zado de méquina (do inglés — Machine Learning) ¢ uma subarea da inteligéncia computacional
que busca prové capacidade de auto-adaptacao a processos computacionais por meio de mé-
todos de aprendizagem [47]. Neste contexto, aprendizagem trata de processos complexos de
reconhecimento de padrdes e tomada de decisdo inteligente. Aprendizado de maquina tem
sido amplamente aplicado em diferentes areas como web semantica [48], analise de crédito
financeiro [49] e diagnoéstico médico [50].

Um dos mecanismos mais tradicionais de aprendizado é a regra delta. FEsta regra foi

desenvolvida por Widrow e Hoff em 1969 [51] e ¢ um exemplo de aprendizado supervisionado
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que utiliza o método do gradiente descendente para minimizar o erro entre a saida atual do
sistema e a saida desejada. A aplicacio mais conhecida para essa técnica é o treinamento da
rede neural ADALINE [52]. A regra delta é dada pela equagao (3.1)

Awij = Oé(di — yi)xjf'(neti), (3.1)

na qual o a é a taxa de aprendizado, w;; ¢ o peso entre o neurdnio ¢ e o neurdnio j, d; é a
saida desejada, y; ¢ a saida atual, z; ¢ o valor da variavel de entrada e f’(net;) ¢ a derivada
da fungao de saida. Caso a fungdo de saida seja uma funcao linear, entdo a sua derivada sera

igual a um e a Equagéo (3.1) pode ser simplificada para
wij(new) = wjj(old) + a(d; — yi)z;. (3.2)

Backpropagation(BP) é uma generalizacao da regra delta e é utilizado para o treinamento
de redes neurais artificiais multicamadas (MLP — Multilayer Perceptron). Esta generalizacao
foi desenvolvida para propagar o erro na saida da rede neural de forma recursiva, e retroativa,
através das camadas da MLP. O BP é dividido em dois passos. No primeiro, os valores sao
propagados da entrada para a saida e o erro entre a saida desejada e a saida atual é calculado.
No segundo passo, os erros sao propagados recursivamente da saida para a entrada e os pesos

da rede sao atualizados.

3.1.2 Detalhamento da proposta de aprendizado da AsHB

A AsHB é baseada no algoritmo backpropagation, porém propaga o erro em duas diregoes
(direta e inversa) para atualizar o ponto de operacao dos amplificadores na cascata e manter

o nivel de poténcia pré-definido na saida do enlace (Figura 3.1).

Atualizacdo direta

ANV
I I

e 1
Atualizagdo inversa

Figura 3.1: Tlustracao do método iterativo realizado pelo AsHB. Atualizacdo direta atualiza
as poténcias de saidas de acordo com as poténcias de entrada. Atualizacdo inversa atualiza
as poténcias de entrada de acordo com as poténcias de saida. (Fonte: elaboragao propria)

Foi definido um tamanho de passo méaximo para o ajuste do ponto de operacao dos am-
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plificadores para que possa ser encontrada a configuracao de cada amplificador que melhora
o desempenho da cascata como um todo. A hipétese adotada é de que o melhor ponto de
operacao do amplificador ndo é necessariamente a melhor op¢io para a cascata. Portanto, um
meétodo iterativo poderd permitir um melhor compromisso entre o melhor ponto de operacao
do amplificador e o melhor ponto de operacao dos seus amplificadores vizinhos. Neste método
iterativo, a intensidade da mudanca em cada amplificador (tamanho do passo) sera definida
através de uma técnica de otimizacdo chamada de Simulated Annealing. E comum se utilizar
processos de annealing (cozimento) para refinar o aprendizado e aumentar a capacidade de
exploragao em profundidade no decorrer do tempo [53].

O pseudocodigo da AsHB ¢ descrito no Algoritmo 1. Py, (i) e Py (i) sdo as poténcias
totais de entrada e de safda do amplificador i, respectivamente. Pgascata ¢ pcascala g5, a9
poténcias totais, predeterminadas, de entrada e saida do enlace. Observa-se que o algoritmo
tem um lago principal que contém dois lacos internos, um para a atualizacao direta e outro
para a atualizacao inversa. O lago principal é executado um niimero predeterminado de vezes
e cada iteracdo é realizada com um determinado valor para o passo.

A estratégia de inicializacao (linha 1 do Algoritmo 1) define o menor ganho possivel para
cada um dos amplificadores, apenas como forma de definir um valor inicial valido. Os pontos
de operacdo utilizados como referéncia nas linhas 8 e 19 do Algoritmo 1 sao aqueles que
possuem a poténcia total de entrada Py, (ou a poténcia total de saida P,,; no processo inverso)
proxima & do amplificador atual. Utiliza-se uma margem de 0,5 dB para definir os pontos de
operagoes aptos a serem utilizados como referéncia. Suponha que uma méscara de poténcia
contém informagoes sobre o amplificador com resolucao de 0,5 dB. Portanto, um amplificador
operando com P;, = 0 dBm pode ter como referéncias os pontos com P;,, = —0,5 dBm e
P, =0,5 dBm.
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Algoritmo 1: Pseudocodigo da Annealing Search Heurist with Backpropagation
(AsHB).
Entrada: Méscara de poténcias dos amplificadores;
1 Inicialize os amplificadores;
2 Erroseida = ET70cntrada = 0;
3 enquanto O numero total de iteragoes nao foi alcancado faca

4 para cada Amplificador 1 até n — 1 faca

5 se Primeiro Amplificador entao

6 Pi (1) — Pic#scata;

7 L P(%)tvo(l) = Pciztigo(l) - Erroentrada;

8 Selecione um conjunto de pontos de operagdes com P, proximo (+0,5dB) ao
P, do amplificador atual;

9 Selecione o ponto de operacao alvo, dentro deste conjunto, que tem a menor d;
(equacao 2.1);

10 Calcule o passo;

11 (i) = Pou (i) + passo;

12 Defina o Ganho, NF e Rp deste amplificador;

13 Calcule a poténcia de entrada do proximo amplificador considerando as perdas
do enlace: Py, (i + 1) = P19Y°(i) — perdaEnlace(i);

14 Errorsgiga = Pout(n) — PSascata;

15 para cada Amplificador n até 2 faga

16 se Ultimo Amplificador entdo

17 t Plovo(p) = ]D%Migo(n) — Errosgida;

18 senao

19 Selecione um conjunto de pontos de operagdes com Py, proximo (+0,5dB)

ao P, do amplificador atual;
20 Selecione o ponto de operacao alvo, dentro deste conjunto, que tem a menor
d; (equacgao 2.1);

21 Calcule o passo;

22 Ppovo () = Prt9°(i) + passo;

23 Defina o Ganho, NF e Rp deste amplificador;

24 Calcule a poténcia de entrada do proximo amplificador considerando as perdas
do enlace: Py (i — 1) = PI°V(i) + perdaEnlace(i);

25 Errorentrada - Rn(l) - Piciesejado;

Saida: Ganho de cada amplificador.

O célculo do tamanho do passo (linha 10 e 21 do Algoritmo 1) é o procedimento mais
importante no processo de adaptacao. A AsHB utiliza o conceito de annealing para alterar
o tamanho do passo ao longo das iteragdes. A principal ideia é diminuir o passo de forma a
minimizar um comportamento “egoista” do amplificador. O ponto de operacao do amplificador
¢ ajustado de forma a alcancar o ponto de operagado alvo (i.e. o ponto com o menor d; no

conjunto dos pontos de operagao de referéncia). O passo diminui ao longo das iteracoes de
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acordo com a Equacao

passo = (e7T — e 1) . [P (i) — Py (alvo)], (3.3)

na qual o P, (i) é a poténcia total de entrada do amplificador i e P;,(alvo) é a poténcia total
de entrada do ponto de operagao alvo. A equagao (3.3) também é utilizada para atualizar a
poténcia total de saida substituindo-se P;, por Py:.
O parametro T é o fator de temperatura do processo annealing. T' é avaliado de acordo
com 3.4. ‘
1teracaoqiyal

T = —— Cotual (3.4)

iteracaoipral
na qual iteracaogiy,e ¢ o nimero da iteragao atual e iteracaostq € 0 namero total de iteracoes.
Portanto, T ir4d aumentar ao longo das iteragoes, alcancando T' = 1 na tltima iteracdao. Entao,
o passo descrito na Equagao (3.3) ird diminuir ao longo das iteragdes, alcancando o valor zero
na tltima iteracao.

Vale salientar que o processo de annealing utilizado aqui é uma adaptacao do utilizado
na técnica de busca Simulated Annealing. Na Simulated Annealing, este processo é utilizado
em uma busca, o objetivo é utilizar o parametro T para definir, no inicio do processo, um
busca em largura, que, com o passar das iteragoes, se torna uma busca em profundidade. Na
adaptacao utilizada no AsHB, este processo nédo seré utilizado para busca, visto que o melhor
ponto de operagao é escolhido utilizando o valor de d;, mas como um regulador do tamanho
do passo dado pela técnica em direcao ao melhor ponto.

A AsHB é guiada por uma fungdo de fitness que depende de NF e ripple, e deve ser
definida para qualquer par de valores de P;, e P, dentro do intervalo de operagdo. Através
da utilizacdo do regressor apresentado na Segdo 4.1, é possivel ter valores continuos de NF e

ripple para avaliar d; de acordo com a equagao (2.1).

3.1.3 Adaptacdo considerando um VOA na saida do enlace (AsHB Flex)

Para atender a restricdo na poténcia de saida da cascata, o AsHB ajusta o ganho do ultimo
amplificador para que se tenha a poténcia de saida desejada. Porém, em muitos casos esse
ajuste leva a uma escolha de um ponto de operacao muito ruim para o ultimo amplificador
da cascata, o que prejudica a qualidade da transmissao.

Com o intuito de atender a restricdo de uma forma mais flexivel, foi proposta uma adap-
tacdo ao AsHB chamada de AsHB Flex, que considera a existéncia de um atenuador 6ptico
variavel (VOA - Variable Optical Attenuator) apos o ultimo amplificador da cascata. Dessa
forma, o dltimo amplificador pode operar em um ponto de operagdo bom em termos de NF
e ripple, e que tenha uma poténcia de saida maior do que a desejada para o enlace, ja que,
ajustando-se o0 VOA, sera possivel garantir a poténcia de saida desejada. Na pratica, significa

dar um grau de liberdade a mais para a cascata de amplificadores.



47

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo da AsHB Flex. O funcionamento bésico é idéntico
ao do AsHB, com um lago de repeticao principal para desenvolver as iteracoes, e dois lacos de
repeticdo internos para os processos de atualizacdo direta e inversa. As principais mudancas
feitas na AsHB Flex, em comparacdo com a AsHB, estdo na forma como a técnica gerencia
as mudancas de poténcia no ultimo amplificador.

A primeira mudancga é a adi¢do da linha 16 no Algoritmo 2 para limitar o processo de
atualizacdo inversa para as primeiras n — 1 iteracoes, prevenindo assim que o processo de
atualizacdo inversa altere a poténcia de entrada da cascata (primeiro amplificador) na altima
iteracao.

A segunda mudanca restringe a atuagdo do processo de atualizagdo inversa apenas entre
o tltimo e o segundo amplificador da cascata (Algoritmo 2 linha 17), restringindo o primeiro
amplificador a realizar apenas a correcdo do erro de entrada.

A ultima mudanga é a adi¢ao do bloco de codigo da linha 18 a linha 24 para considerar a
utilizacao do VOA no final da cascata. Este novo bloco de codigo define trés regras condicio-
nais para gerenciar a poténcia de saida do ultimo amplificador de acordo com a poténcia de

saida desejada para a cascata (PS%¢4a) que foi definida como a poténcia de entrada do pri-

out
meiro amplificador mais as perdas do dispositivo ROADM (Reconfigurable Optical Add-Drop
Multiplezer) (Algoritmo 2 linha 3). A primeira regra garante que o valor da poténcia total de
saida nao serd menor do que PS%c%@ A segunda regra garante que esse valor ndo serd maior
do que o valor desejado mais a atenuacdo méxima do VOA e a perda do ROADM, para que o
VOA possa compensar a poténcia de saida. Se o valor da poténcia de saida esta dentro do in-
tervalo aceitavel, definido pelas duas primeiras regras, entdo o algoritmo ird alterar a poténcia
de entrada de acordo com o erro de saida. Esta mudanca serd ponderada pela intensidade da
restricao (IntensidadeRestricao - Algoritmo 1 linha 24). O fator IntensidadeRestricao diminui
linearmente de 1 (restrigdo alta) até 0 (sem restricdo) ao longo das iteracoes. A escolha deste
decrescimento ao longo das iteracoes é para que esta restricao acompanhe a mesma tendéncia
do tamanho do passo utilizado na atualizagdo das poténcias, que também decresce ao longo
das iteracoes. Assim, quando o valor do passo for grande, a restricdo da poténcia de saida
serd mais forte para prevenir o aumento da poténcia nas primeiras iteragoes. Com o decorrer

das iteracgoes, a restricao se tornard menos rigida e nao terd acao na tltima iteragao.
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Algoritmo 2: Pseudocodigo da Annealing Search Heurist with Backpropagation Flex
(AsHB Flex).

10

11

12
13
14

15
16
17
18
19
20

21

22
23
24

25
26

27

28
29

30
31

32

Entrada: Méscara de poténcia dos amplificadores;
Inicialize os amplificadores;
Errocptrada = ETT0sqida = 0;

Pdesejado _ Pz (1>7

out

enquanto O nidmero total de iteracdes nao foi alcangado faga

para cada Amplificador 1 até n faca

se Primeiro Amplificador entao
Pi (1) — lDicsscata;
Provo(1) = PM9°(1) — Erroimput;

out out

Selecione um conjunto de pontos de operacoes com Py, proximo ao Py, do
amplificador atual;

Selecione o ponto de operacao alvo, dentro deste conjunto, que tem a menor d;
(equagao 2.1);

Calcule o passo;

Provo(i) = P90y 4 passo;

out out
Defina o Ganho, NF e Rp deste amplificador;
Calcule a poténcia de entrada do proximo amplificador considerando as perdas

do enlace: Py, (i + 1) = P29'°(i) — perdaEnlace(i);

out

Erroroutput = Pout(n) — (Pdesejado + maxPerdaVOA + perdaROADM);

out

se Nao € a iultima iteracido entao

para cada Amplificador n até 2 faga
se Ultimo Amplificador entdo

se Pyui(n) < (Pdesejado — perdaROADM) entao

out

L Pou(n) = P9 4 perda ROADM
sendo se Py (n) > (P9 oz PerdaVOA + perdaROADM)
entao
L Pyui(n) = (Piftsejado + mazPerdaVOA + perdaROADM)
senao

L Plov°(n) = (Pglntigo(n) — Errorgy:) - Intensidade Retricao,

senao

Selecione um conjunto de pontos de operacoes com P,y proximo ao Pyt
do amplificador atual;

Selecione o ponto de operacao alvo, dentro deste conjunto, que tem a
menor d; (equagao 2.1);

Calcule o passo;

. ti .
Pove (i) = PER°(3) + passo;

L out

Defina o Ganho, NF e Rp deste amplificador;

Calcule a poténcia de entrada do proximo amplificador considerando as
perdas do enlace: Py (i — 1) = P]'°"°(i) + perdaEnlace(i);

. desejado
E’I“T‘O?”input =5 (1) - P J 5

mn

Saida: Ganho de cada amplificador.
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3.2 Meétodo exaustivo global

Tanto AdGC quanto AsHB sdo técnicas ACOP locais, pois durante o seu processo cada
amplificador toma sua decisao baseado em sua informagcao local (méascara de poténcia) e
informacao dos seus vizinhos (poténcia de entrada ou saida). Contudo, ¢ possivel desenvolver
técnicas que tenham acesso a informacao de todos os amplificadores da cascata, o que a
possibilitaria guiar as decisdes com uma visdo mais completa do problema. Nesta secao serd
apresentada uma técnica ACOP global que tem como foco a otimizac¢io de um enlace ponto-
a-ponto.

A técnica Método Exaustivo (ME) calcula todas as possiveis combinacoes de pontos de
operacado, considerando as méscaras de poténcia dos amplificadores da cascata. Em seguida,
ela seleciona o ponto de operacdo que possui a menor distancia euclidiana definida na Equacao
(2.1). Portanto, esta técnica pode ser vista como a solugao de um problema combinatério no
qual o numero de amplificadores da cascata é o nimero de variaveis e os possiveis valores de
ganho sdo os valores que as varidveis podem assumir.

O Algoritmo 3 mostra o pseudocddigo da implementacdo do ME. Considerando uma cas-
cata com quatro amplificadores, cada um com ganho variando entre 15 e 25 dB, por exemplo,
os valores de Ganhomgz, Ganhop, e n (ntmero de amplificadores), no Algoritmo 3, serd
15, 25 e 4, respectivamente. Neste Algoritmo, o conjunto pontosOp contém os ganhos que
serdo utilizados para definir os pontos de operagdo de cada amplificador. J& o conjunto
melhoresPontos contém os melhores pontos de operagio encontrados para os amplificadores

durante o processo.

Algoritmo 3: Pseudocodigo do Método Exaustivo (ME).
Entrada: Ganhomasz, Ganhop, € Tamanhopasso

1 d™" = Infinito e melhoresPontos = {);

2 para G1 de Ganhopqy até Ganhopi, com Tamanhop.ss, faca

3 para Go de Ganhopq, até Ganhoy, com Tamanhop.sso faga
4 C

5 para G, de Ganhop, até Ganhon, com Tamanhop.ss, faca
6 pontosOp = {G1, G, ...G, };

7 se pontosOp esta dentro da mdscara entao

8 Calcule NF e Rp da cascata;

9 Calcule d usando Equagao (2.1);
10 se d < d™" entdo
11 dmin = d;
12 L melhoresPontos = pontosOp;
13

Saida: Todas as solucoes e melhoresPontos
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Por ser uma técnica global, o ME requer uma entidade externa no plano de controle que
possua conhecimento sobre a méscara de poténcia de cada amplificador, e que possua comuni-
cacdo com cada amplificador da cascata para obter suas poténcias de entrada e de saida. Este
controle central calcula os possiveis pontos de opera¢do como mostrado no Algoritmo 3, esco-
lhendo a combinagdo com os melhores pontos (melhoresPontos) e alterando os amplificadores
de acordo.

Além disso, por achar todas as possiveis solucoes para o problema ACOP, o ME pode ser
utilizado com uma func¢io de benchmark para as outras técnicas ACOP.

Um fator chave que afeta a qualidade das solugoes e o tempo de computacdo do ME é o
tamanho do passo utilizado para ir de Ganhop,q, para Ganhop, (Algoritmo 3 linha 2-4). Um
passo pequeno retorna resultados com uma melhor resolucao, porém, consome mais tempo do

que com um passo Mmaior.

3.3 Heuristica do ganho maximo

As técnicas ja apresentadas nesta tese (AdGC, AsHB e ME) nao assumem qualquer conhe-
cimento prévio acerca do problema ACOP. Contudo, ao analisar as solugoes retornadas por
essas técnicas, principalmente a ME, que define todo o espago de busca, é possivel identificar
alguns padroes que definem as melhores solu¢ées em um cendrio especifico.

Em [54], Baney e colaboradores mostraram que o fator de ruido da cascata pode ser

calculado pela Equacao (3.5).

Fy Fy 1

cascata 1+ GiL, + Gi1Li..GNn_1Ln_1 et GlLl...GN—lLN—lGN’

(3.5)

na qual F; e G; (i = 1,2,..., N) sao respectivamente o fator de ruido e o ganho do amplificador
na posicao i da cascata com N amplificadores, enquanto que L; (i = 1,2,..., N — 1) é a perda
do enlace i da cascata. A figura de ruido da cascata (N Figscata) € simplesmente o fator de

ruido da cascata em escala logaritmica, como mostra a Equacao (3.6)
NFcascata =10- log(Fcascata)- (36)

E dessa forma que a figura de ruido do enlace é calculada nas simulacdes que sdo apresen-
tadas no Capitulo 4.

Diante disso, apos analise dos resultados de algumas simulacoes, foi possivel perceber
que as melhores solugdes (menores NF e Rp) utilizam o maior ganho possivel nos primeiros
amplificadores da cascata. A explicacdo para esse padréo é que a minimizacao da N Foqscata
¢ mais importante para a qualidade das solucdes do que a minimizacdo do ripple da cascata

(Rpeascata), € essa priorizacao é decorrente de dois fatores. O primeiro é: a minimizagao
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do valor final de N Fiyscata € muito dependente da figura de ruido e do ganho dos primeiros
amplificadores; o que é evidente ao se analisar as Equagoes (3.5) e (3.6). O outro é: o intervalo
dos valores de NF', na méascara de poténcia dos amplificadores considerados, geralmente possui
uma variacdo maior do que os valores de ripple. Portanto, as solucdes finais sdo mais sensiveis
a NF do que a ripple.

Considerando estes aspectos, foi elaborada uma técnica que busca seguir este padrao, de-
finindo para cada amplificador da cascata o ponto de operacao que utiliza o maior ganho
possivel, do primeiro ao altimo amplificador da cascata. O Algoritmo 4 descreve o pseudocod-
digo desta técnica, que é chamada de MaxGain. Como a AdGC e a AsHB, a MaxGain é uma

técnica local que realiza a troca de informagao apenas entre os amplificadores vizinhos.

Algoritmo 4: Pseudocéddigo da técnica MaxGain.
Entrada: Méscara de poténcia de cada amplificador da cascata
1 para cada Amplificador faca

2 Selecione um conjunto de pontos de operagao com P;, préximo ao P, atual do
amplificador;
3 se O conjunto € vazio entao

Diminua a poténcia total de saida do amplificador anterior:
Pag(i = 1) = o™i = 1) = (Pu(i) — PAAX);

out out
Defina o Ganho, NF e Rp deste amplificador;
6 Volte & linha 2;
7 Selecione o ponto de operacao alvo, dentro deste conjunto, que tenha o maior
ganho;

Ajuste o amplificador para o ponto de operacéo alvo;
| Pin(i+1) = P5°(i) — perdaEnlace(i);

out

Saida: O ganho de cada amplificador.

Contudo, ajustar o amplificador para o ganho méaximo pode impor ao préximo amplificador
da cascata uma poténcia total de entrada que ¢ maior do que a méaxima suportada pelo
amplificador. A consequéncia é que nenhum ponto de operacao estard disponivel para este
amplificador. Portanto, o bloco de c6digo da linha 3 a 6 no Algoritmo 4 realiza a verificagdo
e correcao desta situagdo indesejada. Este procedimento verifica o tamanho do conjunto dos
pontos de operagao candidatos (linha 3) e, se o conjunto for vazio, diminui a poténcia total
de saida do amplificador anterior de modo que a poténcia total de entrada do amplificador
atual seja igual & poténcia méxima de entrada suportada (PM4X) (linha 4). Entdo, o novo
ponto de operacao do amplificador anterior é atualizado, e o lago de repeticdo recomeca para

o amplificador atual (linhas 5 e 6).
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4 . AVALIACAO DAS TECNICAS CONSIDE-
RANDO MODELAGEM DE PIOR CASO
PARA OS AMPLIFICADORES

Como esclarecido no Capitulo 2, a méscara de poténcia do amplificador é a principal entrada
para as técnicas ACOP, portanto as informagdes presentes nesta méscara irao interferir no
desempenho das técnicas. As analises realizadas neste capitulo considerardo que a mascara
de poténcia do amplificador possui as informacoes de pior caso para os pontos de operagao.
Isso significa que as métricas definidas para cada ponto (NF e ripple) representam o pior
valor dentre o conjunto de canais caracterizados. Essa consideracao torna a utilizagdao das
informagoes da mascara mais simples.

Outro ponto importante é a necessidade de se criar um regressor linear que permita as
técnicas ACOP utilizarem a informacgdo da mascara de poténcia de uma forma continua. Esse
tipo de regressor permitira que as técnicas utilizem diferentes granularidades no seu processo
de adaptacdo, o que é fundamental para o funcionamento da técnica AsHB e influenciara
na precisao da técnica ME. Ademais, tal regressor pode agilizar o processo de caracterizagao
permitindo que a regido de operagao do amplificador seja bem definida sem que muitos pontos
de operacao sejam caracterizados.

Por fim, para validar as técnicas propostas e verificar suas vantagens e desvantagens,
é preciso realizar analises quanto ao funcionamento e as solucoes das técnicas. Também é
importante realizar andlises comparativas para que se esclareca as vantagens e desvantagens
de uma técnica em relacdo a outra. As andlises devem ser focadas no quanto as técnicas
contribuem para a QoT através da diminuicdo de aspectos como: figura de ruido, planicidade
de ganho, consumo de energia, manutengdo dos niveis de poténcia na entrada e na saida da
cascata; bem como métricas qua avaliem a qualidade do sistema como: OSNR e BER (Bit
Error Rating). Além disso, a implementacao das técnicas em uma rede real proporciona uma
validag@o de extrema confiabilidade quanto ao funcionamento das técnicas.

Diante disso, na Segdo 4.1 é apresentada uma proposta de utilizacdo de uma rede neural
artificial como um regressor linear. Na Secao 4.2 sdo realizadas as analises para a avaliacao

da qualidade das técnicas ACOP propostas. Na Secao 4.3 sdo apresentados experimentos com
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a técnica MaxGain realizados em uma rede 6ptica real que possui um controlador SDN. Na
Secdo 4.4 anélises especificas sdo conduzidas com o intuito de avaliar o impacto dos efeitos
nao-lineares nas técnicas ACOP. Por fim, na Secao 4.5 sdo feitas algumas consideragdes sobres

os resultados apresentados neste capitulo.

4.1 Mapeamento das informacoes da mascara de poténcia uti-

lizando redes neurais artificiais

Como apresentado na Secao 2.1, o processo de caracterizacao é fundamental para viabilizar
a criacao da mascara de poténcia. Em redes 6pticas reconfiguraveis, a necessidade de medir
as caracteristicas do amplificador para uma determinada regido de operagao é ainda mais
importante, pois devido as variacoes na rede, é necessario que se saiba a priori como seré
o comportamento do amplificador em sua regido de atuagdo. Diante disso, a méscara de
poténcia se torna uma base de conhecimento estatica acerca do desempenho do amplificador
optico. Entretanto, o processo de caracterizacdo de um EDFA, por exemplo, é lento — demora
cerca de 5 horas — e o resultado deste processo nao prové curvas continuas de NF e ripple,
nem valores de ganhos em alta resolugao.

Diante disso, a proposta apresentada nesta secao visa aplicar uma arquitetura simples
e bem conhecida de Rede Neural Artificial (RNA), chamada Multilayer Perceptron (MLP),
para realizar a tarefa de regressao na mascara de poténcia inteira com baixo erro.

Na Subsecao 4.1.1, a MLP é detalhada, e na Subsecao 4.1.2 o método desenvolvido é
apresentado. Em seguida, na Subsecao 4.1.3, é definido o cenério de simulacao escolhido para
a validacdo do método, e na Subsecdo 4.1.4 sdo apresentados os resultados obtidos a partir

das simulagoes.

4.1.1 Redes Neurais Artificiats Multi-Camadas

Uma rede neural artificial (RNA) pode ser definida como uma estrutura composta por um
conjunto de unidades de processamento simples interconectadas, chamadas de neurénios ar-
tificiais. Cada neurénio tem um conjunto de entradas mapeadas em uma dnica saida. O
neurdnio é responsavel por realizar a soma ponderada dos valores das entradas e definir a
saida de acordo com uma fungao de ativagao [55].

O modelo de RNA mais simples foi proposto por Frank Rosenblatt em 1958 e é chamado
Perceptron [56]. Neste modelo um conjunto de neuroénios artificiais é conectado a apenas uma
unidade de saida. Apesar de o Perceptron apresentar a capacidade de “aprender” através de
exemplos, o que pode ser traduzido em um aumento na precisdo das suas saidas ao longo do
tempo, esse tipo de RNA nao é capaz de resolver problemas que sao nao-linearmente separéa-

veis. Esta limitacdo foi apresentada por Minsky e Papert em [57]. Entdo, uma configuracao
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de rede com perceptrons em multiplas camadas (MLP) foi proposta como uma alternativa
para resolver o problema do Perceptron.

A MLP é uma expansao do Perceptron que se utiliza de varias camadas de Perceptrons in-
terconectadas. A MLP tradicional é composta por, pelo menos, trés camadas, e cada camada
realiza uma tarefa especifica. Na camada de entrada, cada neurénio representa uma, variavel
de entrada do problema, enquanto que os neurdénios na camada de saida da MLP correspon-
dem & saida do sistema. A camada escondida, ou o conjunto de camadas intermediarias,
é responsavel por adicionar a capacidade de representar ndo-linearidades na classificacdo da
tarefa de regressao. Porém, para atingir este objetivo, os neurdnios precisam utilizar uma fun-
cao de ativagdo nao-linear. Uma funcdo comumente utilizada é a funcao sigmoide logistica,
porém também sao utilizadas funcoes de base radial e tangente hiperbélica [58].

E necessario utilizar um algoritmo para encontrar o conjunto de pesos que otimiza o
desempenho da MLP (treinamento da MLP). O problema no treinamento da MLP é que
o erro na camada escondida é desconhecido, e este erro é necessario para a realizacdo dos
ajustes dos pesos. Em 1974, Werbos [59] propos uma generalizacdo da regra delta utilizada
por Widrow e Hoff para realizar o treinamento da rede neural chamada ADALINE [51].
O algoritmo proposto por Werbos é atualmente chamado de backpropagation. A principal
caracteristica do backpropagation é a capacidade de propagar o erro recursivamente através
das camadas da MLP. O algoritmo ¢ dividido em dois passos. No primeiro passo, os valores
dos neurdnios (sinais) sdo propagados da camada de entrada para a camada de saida e o erro
¢ calculado, mas os pesos ndo sao atualizados. No segundo passo, os erros sdo recursivamente
propagados da camada de saida para a camada de entrada e os pesos sao atualizados de
acordo com a regra de ajuste dos pesos (regra delta generalizada) [58]. Este processo funciona
para treinamento supervisionado, pois é necessario o calculo do erro considerando uma saida
j& conhecida do problema. O ajuste dos pesos é realizado com uma taxa de aprendizado que
define a ponderacdo do ajuste dos pesos.

Em [60], Hornik e colaboradores mostraram que uma MLP com apenas uma camada
escondida usando, por exemplo, uma sigmoide logistica é capaz de aproximar qualquer func¢ao
nao-linear, desde que seja continua. Isto implica que qualquer insucesso na aplicagdo de MLP
como um aproximador deve ser decorrente de um aprendizado inadequado, ntimero insuficiente
de neurdnios na camada escondida ou a falta de uma relagdo deterministica entre entrada e

saida. Alguns aspectos sao importantes para aproximar fun¢bes com uma MLP:

1. Pré-processamento dos dados: os dados precisam ser processados antes da sua
apresentacdo & MLP. Esse processamento consiste, geralmente, em: normalizagdo dos
valores, desordenacao do conjunto de dados, e defini¢do dos dados para: treinamento,
validacao e teste. A normalizacdo € necessiria para evitar discrepancias entre os valores
que serao processados pela MLP; a desordenagao ajuda a MLP a aprender a partir de

diferentes padroes do problema simultaneamente, evitando enviesamento; e a divisao
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define quais dados serdo utilizados para treinar, validar e testar a rede. Um divisao
comum para o conjunto de dados é: 50% para treinamento, 25% para validagdo e 25%

para teste.

2. Condicao de parada: O processo de treinamento é executado através da apresentacao
dos dados de treinamento & MLP. O namero de vezes que se apresenta os dados de
treinamento para a rede é chamado de época. Definir o nimero correto de épocas é
importante para evitar uma convergéncia prematura do processo de treinamento ou,
por outro lado, evitar um estado de extrema memorizacao no qual a rede praticamente
decora os dados e perde sua habilidade de generalizagdo. A condi¢do de parada pode
ser definida de acordo com o erro de validacdo. Na maioria dos problemas, quando a
MLP comeca a “decorar”, o erro de validacdo comeca a aumentar, indicando, assim, que
o treinamento deve parar. Porém, existem problemas nos quais o erro de validagao nao
aumenta, mas mantém o mesmo valor por varias épocas. Neste caso, o treino deve ser

interrompido nesta fase de estabilidade.

3. Nimero de neuronios na camada escondida: Como definido em [51], a habilidade
de uma MLP para resolver problemas nao-lineares depende das caracteristicas da sua
camada escondida. Portanto, o niimero de neurénios impacta no desempenho da rede e
depende do grau de nao-linearidade das varidveis de entrada. Tipicamente, sao utilizados

2N + 1 neurénios na camada escondida, em que N é o numero de entradas.

4.1.2 M¢étodo desenvolvido para mapeamento das informacoes da mdscara
de poténcia

Como mencionado no inicio desta secdo, a granularidade da caracterizagdo dos amplificadores
Opticos depende do tamanho do passo utilizado para varrer as variaveis envolvidas no processo
(e.g. Ganho, poténcia total). Se for preciso uma caracteriza¢do de alta precisdo, muitas
medidas serdao necessarias e a caracterizacao demorari muito tempo. Por outro lado, se o
passo utilizado na caracterizacdo for aumentado, o processo se tornaréa mais réapido, entretanto,
existird um grande intervalo entre os pontos de operagao medidos, o que pode levar a uma
aproximacao ruim das fun¢des de mapeamento.

Como mostrado na Figura 2.5, os valores de NF e ripple dependem dos valores de poténcia
total de entrada (P;,) e de saida (P,,;). Portanto, a proposta desta parte da tese é utilizar uma
MLP para interpolar e extrapolar os resultados do processo de caracterizacao do amplificador
6ptico de forma a criar um aproximador geral de fungdo que expressa a dependéncia entre as
entradas (P;, e Pyy) e as saidas (NF e ripple).

A hipotese que guia esta proposta & de que o mapeamento de NF e ripple utilizando MLP
pode evitar a necessidade de pequenos passos para obter uma alta resolucao na caracterizacao.

Dessa forma, a utilizacdo da MLP como uma ferramenta auxiliar no processo de caracterizagao
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pode reduzir o tempo gasto no processo experimental para caracterizar um amplificador,
mantendo uma boa precisdo, isto é, o erro gerado pelo processo de regressao sendo menor
do que o erro da medida na camada fisica. Este processo de regressao pode ser aplicado
a qualquer tipo de amplificador 6ptico. Isto ocorre porque, em principio, uma MLP pode
aproximar qualquer func¢ao nao-linear diferencidvel.

Para desenvolver tal ferramenta, foi criada uma MLP que recebe Py, e P,,; como entradas,
e retorna NF e ripple como saida. O esquema da MLP é apresentado na Figura 4.1. A MLP
tem trés camadas, compostas por dois neurdnios na camada de entrada, dois neurdnios na
camada de saida, e 0 nimero de neurdnios na camada escondida serd definido na andlise que
serd descrita nas subsecOes seguintes. Os neurdnios na camada de entrada usam a funcao
identidade como a sua funcfo de ativacdo. Ja os neurdnios da camada escondida e de saida

utilizam funcoes sigmoide logistica para permitir que a MLP resolva problemas nao-lineares.

Figura 4.1: Arquitetura da MLP utilizada para mapear NF e ripple (Rp) como uma funcao
de Pj, e Py,;. (Fonte: elaboracdo propria)

O erro utilizado em todos os estagios do processo (treinamento, validacao e teste) foi o erro
médio absoluto considerando NF e ripple. O nimero de épocas de treinamento foi definido

ap6s uma andlise do comportamento do erro de treinamento e de validacao.

4.1.3 Cendrio de sitmulacao para validacao da MLP

Para avaliar a precisao da MLP para diferentes granularidades da caracterizacao, foram rea-
lizadas simulagoes utilizando mascaras de poténcia com diferentes passos de caracterizagao.
Todas as méscaras foram geradas a partir de uma tnica méscara de um EDFA de um estagio.
Nesta mascara existem pontos de operagao com ganhos entre 14 e 24 dB, poténcia total de
entrada entre 0,3 e -30 dBm, poténcia total de saida méxima de 14 dBm, figura de ruido entre
48 e 9,5 dB e ripple entre 2,3 e 5,1 dB. Foi utilizado um passo de ganho de 0,5 dB com 41
pontos de caracterizagdo para cada ganho, o que resulta em um conjunto com 1107 pontos de
operagao. O valor dos passos, relativos a poténcia total de entrada, utilizados nas simulagoes
foram: 1 dB; 1,5 dB; 2 dB; 2,5 dB; 3 dB; 4 dB e 6 dB. Foi utilizado um passo de 0,5 dB para

a variagdo do ganho em todas as simulagdes.
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Os dados foram divididos com o intuito de avaliar a habilidade da MLP proposta em
achar valores que ndo estdo incluidos no conjunto de treinamento. Como um exemplo, na
méscara de poténcia com passo igual a 1 dB (chamada méscara de poténcia 1 dB), o conjunto
de treinamento é composto pelos pontos de operacdo que estdo igualmente espagados de 1
dB para os seus pontos vizinhos. Isso significa que apenas metade dos pontos da méascara
de poténcia 0,5 dB foram utilizados para o treinamento da MLP com o passo de 1 dB, i.e.
567 pontos. Os pontos que nao foram incluidos no conjunto de treinamento foram utilizados
para compor o conjunto de validagdo e de teste. Isso nao significa que todos os pontos que
nao estdo no conjunto de treinamento serao utilizados no conjunto de validagao e de teste. O
ntmero de pontos utilizados para validacdo e para teste é a metade do niamero total de pontos
no conjunto de treinamento. A Tabela 4.1 mostra os tamanhos dos conjuntos de dados para
cada caso. Pode-se observar que, com o aumento do passo dentro da maéscara de poténcia,

um ntmero menor de pontos de operacao é necessario.

Tabela 4.1: Nuamero de pontos de operacao utilizados em cada méscara para treinamento,
validacao e teste da MLP.

Maéscara Namero de pontos Nuamero de pontos Numero de Pontos
de Poténcia para o treinamento para validacdo para teste
1dB 567 257 257
1,5dB 369 184 184
2 dB 277 138 138
2,5 dB 222 111 111
3 dB 186 93 93
3,5dB 159 79 79
4 dB 139 69 69
6 dB 93 46 46

Todos os pontos foram desordenados e normalizados entre 0,15 e 0,85 antes da fase de
treinamento da MLP, para evitar a ocorréncia de outliers. Cada um dos resultados apresen-
tados na Secdo 4.1.4 foi obtido apds 30 execugdes independentes do processo de treinamento

completo para a MLP.

4.1.4 Resultados das simulacoes com a MLP

A Figura 4.2 mostra a curva de convergéncia do processo de treinamento utilizando a mascara
de poténcia 1 dB e quatro neurénios na camada escondida, em funcdo do namero de épocas
utilizado no processo. A maéscara de poténcia 1 dB foi a primeira escolhida, pois apresenta
o maior conjunto de dados de treinamento, consequentemente, requer um maior nimero de
épocas para a MLP aprender os padrdes. Observa-se que o erro de validagdo ndo aumenta

com o aumento do niimero de épocas, e que com 5000 épocas o processo alcangou um estado
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estavel. Devido a isto, serao utilizadas 5000 épocas nas simulacoes seguintes como um critério
de parada.

0,12 4

Treinamento
* Validagéo

0,10

0,08

0,06

Erro médio (dB)

0,04 - *xx%%
t
0,02 1 ﬁ

%%*%XXX!§x!i¥i*!*!****ii*************!*

0,00

T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Numero de Epocas

Figura 4.2: Curva de convergéncia para o processo de validacao e de teste para a mascara de
poténcia com passo de 1dB e quatro neurdnios na camada escondida, em funcdo do ntmero
de épocas.

A Figura 4.3 e a Figura 4.4 apresentam o grafico boz-plot do erro de teste para diferentes
nimeros de neuronios na camada escondida com a maéascara de poténcia 1 dB e 3 dB, respec-
tivamente. Observa-se que, nos dois casos, apenas alguns poucos neurénios sao necessarios
para alcancar o processo de aprendizado. Entao, serao utilizados quatro neurdonios para evitar
os outliers presentes nas configuracoes com menos neurénios.

A Figura 4.5 mostra os resultados do gréfico boz-plot do erro de teste em fungdo do passo
utilizado dentro da maéscara, considerando quatro neurdnios na camada escondida e 5000
épocas. Pode-se observar que o erro da MLP aumenta pouco inicialmente com o aumento do
passo da méscara, com o erro mantendo-se em torno de 0,1 dB para um tamanho méaximo de
passo de 3 dB. Porém, para um passo de 6 dB a média do erro sobe bastante, e a variacao
deste valor é bem maior.

Por fim, a Figura 4.6 mostra um exemplo das curvas de NF e ripple geradas a partir da
utilizacao da MLP, variando-se a poténcia de entrada e a poténcia de saida com resolucao
igual a 0,1 dB.
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Figura 4.3: Boz-plot do erro de teste em funcao do niumero de neurénios na camada escondida
para a mascara de poténcia 1 dB.
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Figura 4.4: Boz-plot do erro de teste em funcao do nimero de neurénios na camada escondida
para a mascara de poténcia 3 dB.
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Figura 4.5: Boz-plot do erro de teste em funcao do nimero de neurénios na camada escondida
para varias mascaras de poténcia, considerando quatro neurénios na camada escondida.
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Figura 4.6: Exemplo das curvas de NF e ripple geradas a partir da utilizagdo da MLP,
variando-se a poténcia de entrada e a poténcia de saida com resolucao igual a 0,1 dB.
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4.2 Analise das técnicas propostas

Nesta secao o foco sera a analise das técnicas propostas — AsHB, Método Exaustivo e MaxGain.
Nas anélises aqui realizadas foi utilizada a RNA apresentada na secao 4.1, apds o treinamento
com dados de uma maéscara com passo de 1 dB. Todas as técnicas utilizam a RNA para
o célculo das métricas do amplificador. Na subsecao 4.2.1 serd descrita a anéalise realizada
para validacao da técnica AsHB. Na subsecao 4.2.2 as técnicas propostas e a encontrada na

literatura serao avaliadas comparativamente.

4.2.1 Andlise e validacao da técnica AsHB

Nesta subsecdo ¢ apresentada a andlise feita com o intuito de validar o funcionamento da

proposta AsHB e verificar a qualidade dos seus resultados.

Cenario de simulacao

Para realizar a analise, utilizou-se o mesmo cenério definido em [7], que considera uma cascata
com seis amplificadores (vide Figura 4.7), para que possa haver uma comparagdo com o
trabalho citado. Os amplificadores 1, 5 e 6 sdo amplificadores com poténcia maxima de saida
igual a 24 dBm, figura de ruido entre 5 e 11,3 dB e ripple entre 0 e 4,39 dB. Ja os amplificadores
2, 3 e 4 sao amplificadores com poténcia maxima de saida igual a 21 dBm, figura de ruido
entre 4,7 e 15,4 dB e ripple entre 2,4 e 8,6 dB. Todos os amplificadores tem ganho minimo de
14 dB e ganho maximo de 24 dB, e os seus posicionamento seguiram os definidos em [7].

As perdas das fibras entre os amplificadores sao: 17,22 dB (entre os amplificadores 1 e 2),
28,19 dB (entre 2 e 3), 13 dB (entre 3 e 4), 22,58 dB (entre 4 e 5) e 28,74 dB (entre 5 e 6).

Figura 4.7: Representagao da cascata de amplificadores definida em [7] e utiliza nas simulagoes
de anélise e validacdo da técnica AsHB. (Fonte: elaboracdo propria)

A NF_4scatq € calculada por meio das Equagoes (3.5) e (3.6). Como mencionado ante-
riormente, o ripple é a diferenca de poténcia entre o canal com a maior poténcia e o canal
com a menor poténcia. Nestes resultados, Rpcascata S€rd a soma dos valores de ripple de cada
amplificador da cascata. Quanto maior o ripple, menor serd a planicidade de ganho do sinal.

Foram realizadas simulacdes variando o namero de iteragdes do processo de otimizacao
para que o melhor niimero de iteracoes possa ser definido. Foi analisada, também, a influéncia

da restricdo da poténcia de saida do enlace por meio de simulacdes com diferentes poténcias
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de entrada da cascata. Em todos os casos, foi definido que a poténcia total de saida da cascata

(Pcascata) deveria ser igual a poteéncia total de entrada da cascata (Pgascate),

Analise paramétrica

Foi feita uma andalise parameétrica considerando a influéncia do namero de iteragdes utilizado
no processo de otimizacio do AsHB no desempenho da cascata de amplificadores.

A Tabela 4.2 mostra os valores dos erros na entrada (E7r7T0entrada) € a saida (ETr04idq),
da figura de ruido (N Fegscata) € da planicidade de ganho (Rpegscata) da cascata, para quanti-
dades diferentes de iteragdes. Estes valores foram obtidos considerando-se P*¢!® = 3 dBm.
Observa-se que a execucao de 10 iteracoes nao é suficiente para se obter um erro baixo, espe-
cialmente para a entrada. Por outro lado, nao vale a pena utilizar mais de 50 iteracoes, pois
os resultados sao similares apos essa quantidade de iteracoes. Portanto, serao utilizadas 50

iteracOes nas proximas simulacoes da AsHB nesta secao.

Tabela 4.2: Comparagao dos erros, da NF e Rp da cascata para diferentes niimeros de iteragoes
do AsHB

Iteragao | Erroentrada | E770saida | N Feascata | RPcascata
10 203dB | 037dB | 22,09 dB | 2448 dB
20 0,19 dB 1,00 dB 27,93 dB 34,02 dB
50 0,08 dB | 0,06 dB | 30,06 dB | 22,68 dB
100 0,03 dB 0,04 dB 30,06 dB 36,06 dB
200 0,02 dB 0,01 dB 30,12 dB 35,88 dB

Além disso, a partir da Tabela 4.2, pode-se observar que N Figscatq ¢ menor para um
nimero menor de iteracbes. Para analisar a razao disso, a Figura 4.8 mostra os valores de
N Feascatas RPcascata; ET70entrada € ETT0sqida, a0 longo das 50 iteragdes. Observa-se que,
durante as primeiras iteragoes, a N Fqscatq € menor, porém a cascata nao esté satisfazendo a
restricdo de poténcia de saida. Para obter erros baixos como 0,08 dB e 0,06 dB, o processo do
AsHB aumenta a N Fegscata € RPcascata Para 30,06 dB e 35,82 dB, respectivamente. Porém, se
a restricdo nao fosse considerada, poderia-se alcancar N Fogscata € RpPeascata €m torno de 18,8
dB e 19,02 dB, respectivamente (vide iteragao ntimero 7).

Também ¢ importante analisar se a AsHB funciona para diferentes valores de Pgescata A
Tabela 4.3 mostra os resultados para Pscate = peascata joyqis a -3 dBm, 0 dBm e 3 dBm,

considerando 50 iteracoes. Pode-se observar que pequenos erros foram obtidos para todos os

Casos.
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Figura 4.8: (a) NFegscata © RDeascata, € (b) ETToentrade and ETT0g4i4, em fun¢do do namero
de iteracoes do AsHB para quatro amplificadores com poténcia total de entrada igual a 3dBm.

Comparacao das técnicas AsHB e AdGC

A Tabela 4.4 mostra as caracteristicas de cada amplificador na cascata retornada pelo AsHB,

enquanto que a Tabela 4.5 mostra as mesmas informagoes retornadas pela AdGC. A cascata
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Tabela 4.3: Comparacao dos erros, da NF e da Rp da cascata para diferentes valores de
poténcia de entrada da cascata.

PicT(Lzscata Errosaida Erroentruda NFcascata Rpcascata
“3dBm | 0,06 0,08 30,22 dB | 36,66 dB
0 dBm 0,03 0,08 27,69 dB | 31,32 dB
3 dBm 0,06 0,08 30,06 dB | 35,64 dB

retornada pela técnica AdGC apresenta N Figscata © RPcascata igual a 22,3 dB e 21,3 dB,
respectivamente. Porém, essa técnica ndo considera a restricdo de poténcia de saida e, por
isso, retornou um E7T7T044, igual a 11,07 dB (considerando P{;‘fscat“ = 3dBm), enquanto a
abordagem proposta neste trabalho (AsHB) retornou um Er70s44, igual a 3 dB. E importante
observar que, se a restricao de poténcia de saida for relaxada, o AsHB retornaria N Foyscata =
18,8 dB e Rpcascata = 19,2 dB, com ETToeptrade = 1,4 dB e Erroggigq = 4,6 dB (vide Figura

4.8), que sao resultados melhores do que os retornados pela AdGC.

Tabela 4.4: Caracteristicas dos amplificadores retornados pela AsHB.

P, (dBm) | Ganho (dB) | Py (dBm) | NF (dB) | Rp (dB)
Ampl 2,92 24,00 26,92 5,15 3,78
Amp2 9,70 14,00 23,70 15,90 8,15
Amp3 | -4,49 14,00 9,51 6,61 4,81
Ampd | 349 17,41 13,92 7,29 5,24
Amp5 | -8,66 16,40 7,74 5,41 9,64
Amp6 | -21,00 24,00 3,00 5,64 4,18

Tabela 4.5: Caracteristicas dos amplificadores retornadas pelo AdGC.

P,, (dBm) | Ganho (dB) | P, (dBm) | NF (dB) | Rp (dB)
Ampl 2,81 21,00 23,98 5,69 1,53
Amp?2 7.21 14,00 20,96 15,49 8,37
Amp3 | -6,82 15,00 8,12 5,70 4,71
Ampd | 4,95 24,00 19,14 6,30 2,42
Amp5 | -2,97 23,00 20,06 4,64 3,75
Amp6 | -9,09 20,00 11,07 5,49 0,51

4.2.2 Comparacao entre técnicas locais e técnica global

Nesta subsecao serd apresentada a andlise feita com o intuito de comparar o desempenho das

técnicas locais e da técnica global propostas aqui, bem como da técnica local proposta na



65
literatura (AdGC).

Cenario de Simulacao para a Comparacao entre técnicas locais e técnica global

A Figura 4.9 ilustra o cenario de simulagao para a comparagio entre técnicas locais e técnica
global. Este cenério possui quatro EDFAs de dois estagios com lasers de bombeio com com-
primento de onda igual a 980 nm e poténcia de bombeamento de 220 mW (primeiro estagio) e
450 mW (segundo estagio). Os amplificadores tém uma poténcia total maxima de saida de 17
dBm, um ganho minimo de 15 dB e um ganho maximo de 25 dB. A mascara de poténcia para
este EDFA foi obtida utilizando o processo de caracterizacao apresentado em [2] e pode ser
vista na Figura 2.5. Em seguida, a rede neural artificial apresentada na Secao 4.1 foi treinada

com esta mascara.

ROADM@ 10 dB ROADM®@ 10 dB

:X: E’@‘]x

Figura 4.9: Representacao do cenério de simulacdo com quatro amplificadores com ganhos
entre 15 e 25 dB e uma poténcia maxima de saida de 17 dBm; um VOA com 30 dB de
atenuacao maxima e um ROADM com perda de 10 dB. A poténcia de entrada é -20 dBm/ch
e a perda da fibra ¢ 18 dB. (Fonte: elaboragao propria)

Além disso, a perda na fibra é de 18 dB por trecho, considerando uma atenuacao de 0,2
dB/km, o trecho possui 90 km. O VOA tem uma atenuacao maxima de 30 dB e 0o ROADM
adiciona uma perda de 10 dB ao sinal. A poténcia total de entrada considerada no primeiro
amplificador é de -20 dBm, pois foi assumida uma poténcia total de entrada de -10 dBm antes
do ROADM. Nestas simulac¢bes, o ROADM ¢é considerado apenas como um dispositivo que
atenua a poténcia do sinal, ou seja, nao considera-se crosstalk ou outros efeitos que podem
ser causados por este dispositivo.

Com o intuito de comparar o desempenho das técnicas para diferentes condicoes de car-
regamento, os amplificadores foram caracterizados com 10, 20, 40 e 80 canais. Os canais sdo
carregados a partir da frequéncia 192,1 THz de forma crescente, dessa forma para 10 canais
¢é utilizada a banda entre 192,1 e 192,55 THz, para 20 canais a banda vai até 193,05 THz,
j& para 40 canais ela vai até 194,05 THz e para 80 até 196,05 THz. A Figura 4.10 mostra o
espectro de poténcia na entrada e na saida do amplificador para as diferentes quantidades de

canais utilizadas na caracterizacao.
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Figura 4.10: Espectro de poténcia na entrada e na saida do amplificador para caracterizacoes
com (a) 10, (b) 20, (c) 40 e (d) 80 canais.
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As simulacoes foram executadas para cada um dos carregamento citados acima. Além
disso, a técnica ME utilizou um passo de 0,5 dB, pois verificou-se que com 0,1 dB a técnica
demora muito para obter os resultados (mais de 24 horas) e para um passo de 1 dB a resolucao
nao tem precisao adequada.

Todas as simulacoes foram executadas em um PC com CPU Intel Core i7-4500U 1,80
GHz. Nestas simulagoes o fator de ruido foi calculado considerando as perdas no VOA e no
ROADM, que podem influenciar no ruido pela insercao de ruido balistico, como mostrado na

equacao

F
2 bt

Fcascata :F1+ G1L1

Fy 1
+ + ,
GiL1..Gny-1Ln—1  Gi1L1..GN1LN-1GNLvoaLlroapm

(4.1)

na qual apenas a perda no VOA (Lypa) e no ROADM (Lroapny) foram adicionados a
Equagéao (3.5).

Nesta anélise também é avaliada a influéncia da escolha do ponto de operacdo no consumo
de energia da cascata. Para isso, o processo de caracterizagao avaliou a poténcia total elétrica
em Watts consumida em cada ponto de operagdo, para que este valor seja utilizado como uma
métrica, de consumo de energia do amplificador. O processo de caracterizacao foi executado
em um ambiente de temperatura controlada (em torno de 25 °C) e depois da atuagao do TEC
(thermo-eletric cooler), o que significa que o amplificador estd em um estado de operagao
estavel. Devido a isso, a poténcia consumida pelo amplificador é proporcional & poténcia
do laser de bombeamento, e, portanto, depende do ponto de operacgao do amplificador. O
consumo de energia da cascata sera considerado como a soma da poténcia de cada amplificador.

Por fim, a escalabilidade das abordagens propostas em termos de tempo e de qualidade da
solucdo também é analisada. Para tanto, sao realizadas simulac¢ées com diferentes ntiimeros
de amplificadores na cascata. As condi¢Ges das simulagoes sao as mesmas descritas na Figura
4.9, apenas removendo ou adicionando o mé6dulo basico indicado na figura (conjunto de fibra

e amplificador).

Analise do nimero de iteracoes do AsHB Flex

O numero de iteracoes utilizado é um fator chave para o desempenho do AsHB Flex. Uma
iteracao é um percurso completo de atualizacao, ou seja, atualizagdo direta e inversa da técnica
AsHB Flex, como descrito na Se¢ao 3.1. A Figura 4.11 mostra a média e o desvio padrao
do tempo de execucdo da técnica AsHB Flex, ap6s 30 execugoes, em fungdo do ntmero
de iteragbes, considerando o cendrio da Figura 4.9. As barras do desvio padrdo sao tao
pequenas que dificilmente podem ser vistas apds a segunda iteracdo. O tempo de execucao

foi avaliado para o cenario com 80 canais, pois o nimero de canais ndo impacta no tempo
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de execuc¢do da técnica. Como o tempo de execucdo aumenta de maneira logaritmica com o

ndamero de iteracoes, alcancar bons resultados utilizando poucas iteracoes ¢ desejavel (rapida

convergéncia).

Tempo(ms)
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Figura 4.11: Média e desvio padrao do tempo de execucdo da técnica AsHB Flex, apds 30
execucoes, em funcao do nimero de iteragoes.

A Figura 4.12 mostra as curvas dos valores de figura de ruido e de planicidade de ganho

obtidos pela técnica AsHB Flex em funcdo do nimero de iteracbes para diferentes ntmeros

de canais. A técnica AsHB Flex apresenta uma rapida convergéncia, pois atinge seu melhor

valor utilizando em torno de cinco iteragoes, bem menos do que as 50 utilizadas na AsHB

tradicional, ja que a restricdo da poténcia de saida estd sendo controlada de uma forma mais

facil com o VOA. Note que o ripple aumenta com o aumento do numero de canais, o que é

uma, caracteristica do amplificador EDFA utilizado.
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Figura 4.12: Curvas de planicidade de ganho e figura de ruido em funcdo do nimero de
iteracoes do AsHB Flex para (a) 10 (solida), (b) 20 (trago), (c) 40 (ponto) e 80 (trago e

ponto) canais.
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Devido a esses resultados, todas as préximas simulacoes sao realizadas utilizando cinco

iteracoes para a AsHB Flex.

Analise comparativa das solugoes

No problema ACOP, a figura de ruido e a planicidade de ganho (ripple) da cascata definem
a qualidade da solucdo obtida. Quanto menor os valores para essas métricas, melhor sera
a solugdo. A Figura 4.13 mostra a figura de ruido e a planicidade de ganho da cascata
obtidas para cada uma das técnicas: WAAGC (tridngulo), AsHB Flex (pentagono), AsHB
(circulo), MaxGain (estrela) e ME (quadrado). A técnica tradicional, que define os ganhos
dos amplificadores de forma a compensar as perdas dos dispositivos anteriores a ele, é chamada
aqui de CompPerdas, e é representada por um ponto em forma de diamante na Figura 4.13.
Todas as possiveis solugoes do ME sao também apresentadas como uma nuvem de pontos. As
cores indicam o consumo total de poténcia em Watts da cascata, com a graduacao de cores
definida pela barra de cores no canto inferior direito de cada gréfico. As Figuras de 4.13a
a 4.13d apresentam os resultados para 10, 20, 40 e 80 canais, respectivamente. Note que a
solucdo unica obtida pelo ME (o quadrado) representa a solugdo com a menor distancia d
definida pela Equagao (2.1).

Analisando a Figura 4.13, fica evidente que a técnica CompPerdas é a pior solugdo em
todos os cendrios. Os graficos também mostram que a MaxGain e a AsHB Flex, ambas
abordagens locais propostas neste trabalho, obtiveram melhores solugdes do que a WAAGC
(encontrada na literatura [1]). MaxGain é melhor do que AsHB Flex nos cenérios de 10, 20
e 40 canais, apesar de que, em alguns casos, a diferenca é pequena e pode ser considerada
desprezivel. Além disso, as solucdes obtidas pelo MaxGain sdo proximas das melhores solucoes
possiveis (ME) para 10, 20 e 40 canais. No cenario com 80 canais, a MaxGain e a AsHB Flex
retornaram uma solucdo com melhor figura de ruido possivel, mas com um planicidade de
ganho em torno de 0,4 dB maior do que a técnica método exaustivo (melhor solugdo).

A Tabela 4.6 ilustra os pontos colocados nestes argumentos, mostrando os atributos dos
amplificadores retornados pelas técnicas AsHB Flex, ME, MaxGain e CompPerdas, no cenario
com 80 canais. O ganho do primeiro amplificador do CompPerdas foi definido para 18,82 dB
porque é o menor ganho na mdéscara para uma poténcia total de entrada de -20 dBm. O
ganho correto compensaria a perda do ROADM anterior ao primeiro amplificador, nesta caso
10 dB, porém, devido a esta restricdo da mascara, o ganho é maior, o que beneficia a figura
de ruido da cascata retornada pelo CompPerdas.

Os melhores resultados retornados pela técnica MaxGain, comparados com os das outras
técnicas, indicam que, para os amplificadores utilizados nesta andlise, os pontos de operacao
que resultam em uma baixa NF da cascata, também retornam um baixo ripple. Esta tendéncia
pode nao ser a mesma para outros amplificadores com caracteristicas diferentes. Os bons

resultados retornados pelo AsHB Flex em cenérios diferentes fortalece a hipotese de que uma
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Figura 4.13: Solucoes obtidas pelas técnicas ME (todas elas como uma nuvem de pontos e a
solucao com o menor d como um quadrado), WAdGC (triangulo), AsHB Flex (pentagono),
AsHB (circulo), MaxGain (estrela) e ComPerdas (diamante) em termos de figura de ruido,

ripple e consumo de poténcia (barra de cores) da cascata com quatro amplificadores, para (a)
10, (b) 20, (c) 40 e (d) 80 canais.

técnica local iterativa é melhor do que uma técnica local “egoista” (que define o melhor ponto
de operacao na primeira oportunidade). O melhor desempenho do AsHB Flex em comparacao
com o AsHB mostra a importancia da consideracao do VOA na cascata, o que permite que 0s
amplificadores funcionem em um ponto de operacdo com melhor desempenho se houver mais
flexibilidade.

Com relagdo ao consumo de energia, nota-se que, em geral, as solu¢des com o melhor
desempenho sdo encontradas na regidao com mais alto consumo. Apesar do ME mostrar que,
para obter baixa NF, os amplificadores precisam operar em poténcias mais altas, solucoes
com uma NF um pouco maior e ripple menor podem ser obtidas em uma regiao de menor

consumo, como na solugdo quadrada na Figura 4.13d.
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Tabela 4.6: Atributos dos amplificadores retornados pelas técnicas ME, MaxGain, AsHB Flex
e CompPerdas para 80 canais.

ME (menor d)
NFca,scata =5.18dB Rpcasca,ta =4.64 dB
Potenciacgscata = 35.35 W

P Gain | NF | Rp Poténcia
(dBm) | (dB) | (dB) | (dB) | (W)
Amplificador 1 | -20 25 405 |6,15 | 9,11
Amplificador 2 | -13 25 3,87 | 6,04 | 9,17
Amplificador 3 | -6 19 3,69 | 3,21 | 8,58
Amplificador 4 | -5 18 3,71 | 3,15 | 8,49
MazxGain

NFcascata = 57 12 dB Rpcascata = 4; 98 dB
Potenciacgscata = 36,26 W

P Gain | NF | Rp Poténcia
(dBm) | (dB) | (dB) | (dB) | (W)
Amplificador 1 | -20 25 4,05 | 6,15 | 9,11
Amplificador 2 | -13 25 3,87 | 6,04 | 917
Amplificador 3 | -6 23 3,7 3,97 | 8,23
Amplificador 4 | -1 18 3,78 | 3,79 | 8,84
AsHB Flex

NFcascata = 57 12 dB Rpcascata = 5, 01 dB
Potenciacascata = 36,32 W

P; Gain | NF | Rp Poténcia
(dBm) | (dB) | (dB) | (dB) | (W)
Amplificador 1 | -20 25 4,05 | 6,15 | 9,11
Amplificador 2 | -13 25 3,87 | 6,04 | 917
Amplificador 3 | -6 23,2 | 3,71 | 4,04 | 9,17
Amplificador 4 | -0,8 18,18 | 3,79 | 3,81 | 8,88
CompPerdas

NFcascata = 107 05 dB Rpcascata = 6702 aB
Potenciacqscata = 33,68 W

P; Gain | NF | Rp Poténcia
(dBm) | (dB) | (dB) | (dB) | (W)
Amplificador 1 | -20 18,82 | 4,12 | 0,54 | 8,54

Amplificador 2 | -14,13 | 18 4,08 | 0,5 8,4
Amplificador 3 | -7,13 18 4,08 | 0,5 8,4
Amplificador 4 | -1,05 18 4,08 | 0,5 8,4
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Analise das técnicas para ACOP em cascatas com nimeros diferentes de amplifi-

cadores

Além de retornarem boas solugdes, as técnicas ACOP precisam ser rapidas e escaléveis para
funcionarem satisfatoriamente em um cendrio dinadmico. A Figura 4.14 mostra a comparagao
entre o tempo de execucao médio apos 30 execugoes das técnicas AsHB Flex, MaxGain,
WAdGC e ME, para cascatas com diferentes ntimeros de amplificadores. Como o AsHB
nao retornou bons resultados na andlise anterior e o CompPerdas é calculado off-line, estas

técnicas nao sao consideradas.
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Figura 4.14: Média e desvio padrao do tempo de execugdo ap6s 30 execucbes das técnicas
MaxGain, WAdGC, AsHB Flex e ME, em func¢do do nimero de amplificadores na cascata.

E possivel perceber, a partir da Figura 4.14 que, para uma cascata com dois ou trés ampli-
ficadores, ndao ha diferenga significativa entre os tempos de execucdo das técnicas. Por outro
lado, para cascatas com mais de trés amplificadores, torna-se evidente a superioridade das téc-
nicas locals em comparacio com a técnica ME. Para uma cascata com dois amplificadores, o
ME encontrou uma solugao em 0,2 segundos, um tempo muito préximo ao das técnicas locais.
Entretanto, para uma cascata com quatro amplificadores, foram necessarios 20 segundos, e
considerando seis amplificadores o tempo chegou a 40 minutos.

Além disso, as técnicas locais mostram uma boa escalabilidade, pois apresentam pouca
dependéncia dos seus tempos de execucdo com o tamanho da cascata, variando de 0,1 segundos
para uma cascata com dois amplificadores, até 0,4 segundos para seis amplificadores. Entre

as técnicas, o MaxGain foi a mais rapida, pois é uma heuristica simples e acha a solucdo
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em um iteracdo tUnica. A técnica AsHB Flex é a mais lenta pois necessita de cinco iteracoes
(atualizacdo direta e inversa) para achar a solugao.

A Tabela 4.7 mostra o impacto do nimero de amplificadores da cascata no desempenho
das técnicas locais por meio dos valores de figura de ruido e planicidade de ganho da cascata
retornados pelo MaxGain, AsHB Flex, WAdGC e CompPerdas, considerando cascatas com
diferentes ntimeros de amplificadores, de 4 até 10, considerando 40 canais. Observa-se que o
MaxGain retorna os menores valores de NF e Rp da cascata para todos os casos, indepen-
dentemente do niimero de amplificadores. Ja o CompPerdas retorna os piores valores, o que
significa que, mesmo para cascatas com maior nimero de amplificadores, 0 MaxGain mantém

sua superioridade.

Tabela 4.7: Figura de ruido e o ripple da cascata retornado pelo MaxGain, AsHB Flex,
WAdGC e CompPerdas para cascatas com nameros diferentes de amplificadores e conside-
rando 40 canais.

Nimero de MazGain AsHB Flex WAdGC CompPerdas
Amplificadores NF Rp NF Rp NF Rp NF Rp

4 4,9477 | 8,0108 | 5,1148 | 8,292 5,814 | 9,3432 | 9,9806 | 10,4748

5 14,9899 | 8,746 5,5584 | 10,865 | 5,8678 | 10,5085 | 10,9497 | 13,0935

6 5,0317 | 9,4818 | 6,1732 | 11,9532 | 5,9022 | 11,1738 | 11,7415 | 15,7122

7 5,0731 | 10,2172 | 6,4185 | 13,7018 | 5,9446 | 12,0288 | 12,411 | 18,3309

8 5,1142 | 10,9528 | 6,6818 | 15,4176 | 5,9866 | 12,8832 | 12,9909 | 20,9496

9 5,1548 | 11,6883 | 6,909 | 17,0982 | 6,0283 | 13,7376 | 13,5024 | 23,5683

10 5,1951 | 12,423 | 7,0564 | 18,833 | 6,0695 | 14,593 13,96 26,187

4.3 Desenvolvimento de um aplicativo para SDN

No contexto das redes opticas dinamicas, o conceito de redes definidas por software (SDN -
Software defined networking) vem se mostrando uma ferramenta promissora para auxiliar no
gerencianmento e configuracdo destas redes. O principal objetivo da SDN é dividir a camada
responsavel por gerenciar a rede da camada responsavel pela transmissao dos dados. Para
tanto, SDN utiliza conceitos de virtualizacao de equipamentos e engenharia de software para
criar um sistema de gerenciamento de rede flexivel e que nao se restringe a determinado
equipamento ou tipo de rede, criando assim um conceito de sistema operacional na rede.

A Figura 4.15 ilustra a arquitetura basica de um plano de controle SDN que é formado
pelas camadas de aplicagdo, controle e infraestrutura, e pelas interfaces entre estas camadas.
Observa-se que a camada de controle prové uma plataforma de desenvolvimento de aplicativos,
na qual cada aplicativo pode ser desenvolvido de forma independente das especificacoes dos
dispositivos da rede, basta apenas que sigam as especificagoes da interface entre as camadas

de aplicacao e dados. Isso facilita a automacdo de operagoes complexas da rede e permite
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ao usudario ter mais controle sobre a rede, o que resulta em desenvolvimento mais flexivel de
novos servicos e protocolos, alta utilizacao da rede, melhor QoS, menor consumo de energia e

alta receita [61].

Camada de Aplicagao

Camada de
Controle

Plano de Controle
infraestrutura

| Interface entre Plano de Dados e

Figura 4.15: Arquitetura das redes definidas por software. (Fonte: adaptado de [8])

Diante disso, esta secdo descreve os avancos quanto ao objetivo especifico: Implementar
as técnicas desenvolvidas como aplicativos de rede em uma rede com controle SDN. A rede
utilizada foi a rede autonoma de teste do Centro de Pesquisa e Desenvolvimento (CPgD), que
possui um controlador SDN desenvolvido pelo proprio centro. Na Subsecao 4.3.1 sdo apresen-
tadas algumas aplicacoes do conceito de SDN em redes 6pticas encontradas na literatura. Na
Subsecao 4.3.2 sao apresentados os detalhes quanto & rede auténoma do CPgD, destacando o
funcionamento do controlador SDN. Na Subsecao 4.3.3 é apresentado o processo de implemen-
tacao da técnica MaxGain na rede auténoma. Finalmente, na Subsecao 4.3.4 é apresentado
o experimento realizado para a validacao e verificacdo da implementacdao da MaxGain, bem

como os resultados obtidos durante este experimento.

4.3.1 SDN e redes dpticas

O conceito de SDN ndo se restringe a um tipo especifico de rede, pois a camada de controle
pode controlar qualquer dispositivo que implemente as funcoes definidas na interface entre a
camada de controle e a camada de infraestrutura (vide Figura 4.15). A aplicagdo de SDN
em redes Opticas tem se mostrado promissora e tem sido tema de muitos trabalhos cientificos
[21, 22, §].

Os principais trabalhos usam a SDN com o intuito de utilizar de forma mais eficiente os
recursos da rede 6ptica. Neste tipo de trabalho, é evidenciado o maior beneficio do uso de

SDN nas redes Opticas, que é o gerenciamento mais completo dos recursos. Essa caracteristica
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torna possivel a diminuicao dos custos de manutencao e implantacao da rede, além de um
menor gasto energético atrelado a uma melhora na qualidade de transmissdo [62, 63, 64].

Outros trabalhos buscam utilizar a SDN para criar um gerenciamento unificado para a rede
optica e outras tecnologias de rede. Nestes trabalhos, o foco é a integracido do gerenciamento
de redes como IP/MPLS e LTE (4G) com o gerenciamento da rede 6ptica. Neste cenario, que
é bastante comum na infraestrutura de Internet, os trabalhos mostram que a utilizacdo de
SDN simplifica o trabalho do operador de rede, além de possibilitar a criacdo de aplicativos
que possam gerenciar de forma inteligente os recursos dos diferentes tipos de rede, o que
acarreta em melhor desempenho e menor custo [65, 66, 67].

Ha também os trabalhos que estudam a aplicagdo de SDN em redes 6pticas com data
centers. Devido & enorme quantidade de dados que os servidores de grandes data centers
necessitam transferir, utilizar as novas tecnologias de redes 6pticas flexiveis e modulagoes
avancadas permitem as transmissoes Opticas o envio de centenas de Th/s. Entretanto, essas
novas tecnologias necessitam de um gerenciamento mais complexo, o que pode ser auxiliado
pelo uso de SDN [68, 69, 70].

Por fim, existem os trabalhos com foco mais conceitual, que tratam da adaptacio dos
conceitos de SDN para a area de redes 6pticas. O principal objetivo destes trabalhos é
evidenciar os desafios e os provaveis beneficios no uso de SDN para o controle de redes 6pticas.
[8, 71, 72].

4.3.2 Rede auténoma do CPqD

A Figura 4.16 ilustra a topologia da rede auténoma de teste do CPgD. A rede é constituida
por um noé central que possui um ROADM de grau quatro, e quatro nds extremos que possuem
ROADMSs de grau trés. Cada né é conectado através de um par de fibras com o né adjacente,
e todos se conectam ao né central. Cada conexao entre os nds é composta por um fibra SSMF
(G.652) de 100 km, ou entdao um fibra de 50 km com um atenuador 6ptico de 10 dB para
que todo caminho entre ROADMSs tenha uma perda total em torno de 20 dB. Entre cada né
existem dois amplificadores EDFAs que possuem ganho minimo e maximo de 12 ¢ 28 dB e
uma poténcia maxima de saida de 21 dBm.

Todos os sub-sistemas da rede se comunicam com o plano de controle para proverem
dados de monitoramento e para serem controlados pelo plano de controle apés as acoes das
aplicacoes de rede.

Na Figura 4.16, também ¢é possivel visualizar a rede de comunicacao de dados utilizada
para o gerenciamento da rede Optica. Essa rede paralela utiliza um canal Giga-bit Ethernet
no canal 6ptico com comprimento de onda igual a 1510 nm para prove a comunicagao entre os
nos opticos e o plano de controle. Multiplexadores do canal de supervisao (SOM - Supervisory
optical channel multiplezer) e demultiplexadores do canal de supervisao (SOD - Supervisory

optical channel demultiplezer), que multiplexam /demultiplexam os canais da banda C com
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Figura 4.16: Topologia da rede auténoma do CPgD, ilustrando a conectividade optica e
também as conexoes da rede de gerenciamento. (Fonte: adaptado de [9])

o canal de supervisao em 1510 nm, sao utilizados para cada par de fibras, multiplexando o
canal de supervisao apés o primeiro amplificador 6ptico, e demultiplexando-o antes do segundo
amplificador.

Um switch camada 3 (switch capaz de trabalhar na camada de rede) é utilizado em cada n6
para conectar os dispositivos elétricos que utilizam ethernet de 10/100 Mbps e o canal 6ptico
de supervisao com um transmissor de 1 Gbps. Utilizando estes switches, o plano de controle
pode comunicar-se com cada né 6ptico na rede e, consequentemente, com cada dispositivo
optico (ROADM, EDFA e etc), habilitando, assim, o monitoramento e atuagéo pelo plano de
controle nos dispositivos da rede.

A organizacdo desta rede auténoma pode ser melhor compreendida por meio da Figura

4.17, que apresenta uma foto da rede destacando seus nds e alguns de seus equipamentos.
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Figura 4.17: Foto da rede auténoma do CPqD, destacando os seus nds e alguns dos seus
equipamentos. (Fonte: adaptado de [10])

Controlador SDN

Um elemento chave da rede auténoma é o controlador SDN que foi proposto e desenvolvido
pelo proprio CPgD [73]. Este controlador utiliza uma arquitetura SDN hierarquica cujo
principal diferencial é a adicdo de uma nova camada entre as camadas de aplicacao e de
controle. O controlador distribui as fungdes do plano de controle em duas camadas diferentes:
uma camada superior com foco no melhor provisionamento de servicos de rede multi-dominio
para as aplicacoes de negbcio, e uma camada inferior que gerencia a infraestrutura da rede por
meio da iteracdo com dispositivos de dominio especifico. A adicao da camada intermediéria
permite que os aplicativos de rede possam ser desenvolvidos em nivel de abstracao maior,
tornando o desenvolvimento mais eficiente e aplicavel a diferentes infraestruturas de rede.

A Figura 4.18 mostra a arquitetura do plano de controle SDN desenvolvido pelo CPgD
e utilizado no controle da rede auténoma. Os controladores de rede presentes na camada de
infraestrutura sao responsaveis por atuar diretamente nos equipamentos da rede e, portanto,
sdo dependentes do dominio da rede. Além de atuar nos equipamentos, esses controladores sao
responséveis por proverem & camada de aplicacdo uma interface com funcoes que abstraem as
especificidades do equipamento, para que as aplicagdoes possam funcionar independentemente
do dominio da rede. O controlador OpenFlow, por exemplo, abstrai os detalhes de funciona-
mento dos equipamentos, que utilizam este padrao, para a camada superior. Apesar de ser
um padrao bastante utilizado no cenarios SDN e poder ser utilizado em redes com diferentes

tecnologias de transmissdo [74], o OpenFlow ainda ndo se firmou no cenario de transmissao
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2

optica, a adaptacao deste protocolo para o cenério de redes Opticas é objeto de estudo em
alguns trabalhos [75, 76].
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Figura 4.18: Arquitetura do plano de controle SDN desenvolvido pelo CPgD para controle da
rede autonoma. (Fonte: adaptado de [9]).

O servidor de aplicagdo prové ao SDK (Software Development Kit) um conjunto de ins-
trucoes baseado em um modelo abstrato da rede. Por estar na camada do meio, o servidor
de aplicagdo é responsavel pelo gerenciamento das camadas de aplicagao e de infraestrutura.
Além disso, esta camada é responsavel por realizar a virtualizacao da rede, o que ¢é de extrema
importancia para as aplicacdes, pois cada uma delas utiliza uma virtualizacdo de parte da
rede.

O SDK ¢é responsavel por criar uma sub-camada de auxilio para alguma linguagem de
programacao (e.g. C++, Java, Python), tornando o processo de desenvolvimento mais simples
e eficiente. Esta sub-camada implementa mecanismos avancados para otimizar o desempenho e
a escalabilidade das aplicacoes, tais como: armazenamento temporario de dados, agrupamento

de conexoes e pré-validagao de requisigoes das aplicagoes.

4.3.3 Implementacao do MaxGain na rede auténoma

A Figura 4.19 ilustra os moédulos do controlador SDN envolvidos na implementacao da técnica

MaxGain como uma aplicacao de rede. Percebe-se que a técnica MaxGain é implementada
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tendo como base o SDK-CPP, que da suporte a programas escritos na linguagem de progra-
macao C++ [11]. Portanto, a MaxGain foi implementada em C++ e compilada como uma

biblioteca compartilhada, para entdo ser executada pelo servidor de aplicacao.

Aplicagio A
MaxGain
SDK-CPP

T rREsT

4

Servidor de Aplicagdo

| REST

Sub-Controlador
Conector ROADM

e Y 2

Figura 4.19: Representagao grafica dos modulos do controlador SDN envolvidos na implemen-
tacao da técnica MaxGain como uma aplicagao de rede. (Fonte: adaptado de [11])

O servidor de aplicacao é uma aplicacdo Java EE 7 que é executada em um container
WidFly 8.0.0, a mais recente versao da JavaEE runtime JBOSS [77].

O sub-controlador foi implementado em C-++ com intuito de ser um controlador leve, de
dominio especifico e que pode controlar centenas de operagoes em varios elementos da rede. O
controlador foi construido de uma forma modular para que seja simples a inclusdo e remoc¢ao
de funcionalidades por meio de médulos independentes. Existem quatro moédulos principais:
um agendador de medidas que coleta periodicamente informagoes dos dispositivos da rede;
um mecanismo de conexao que realiza o estabelecimento de caminhos por meio de cada né e
lida com as possiveis falhas de estabelecimento; um gerenciador de topologia que gerencia os
nos da rede incluindo informacoes de topologia; e um gerenciador de conectores que abstrai o
protocolo utilizado nas interfaces dentro dos dispositivos.

Por fim, o conector ROADM funciona como um driver que permite que o sub-controlador

tenha acesso aos elementos da rede, e assim possa alterar o comportamento e adquirir infor-

magao destes elementos.
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4.3.4 Ezxperimento para validacao da técnica MaxGain em SDN

Apos a implementacdo do MaxGain, foi conduzido um experimento com o intuito de validar
a implementacao realizada e verificar o correto funcionamento da técnica em um ambiente de
rede real. O cenario considerado neste experimento é mostrado na Figura 4.20, na qual os
circulos representam os nés da rede, os tridngulos os amplificadores e as fibras 6pticas estao
entre eles. Os valores em vermelho na Figura 4.20 representam as perdas em cada trecho da
rede que foram calculadas ap6s um orcamento de poténcia feito na rede auténoma.

As mascaras dos amplificadores utilizados fornecem pontos de operacgdes que possuem
ganho entre 12 e 28 dB, poténcia total de entrada entre -26 e 8 dBm, poténcia méaxima de
saida igual a 21 dBm, figura de ruido entre 2,5 e 9,7 dB e ripple entre 3,5 ¢ 5,9 dB.

Neste cenario o sinal na entrada do primeiro amplificador (AMP1) possui 40 canais
112 Gbps DP-QPSK igualmente espacados (considerando a grade ITU de 50 GHz), com
poténcia em torno de -21,5 dBm/ch, o que resulta em uma poténcia total de entrada de -5,5
dBm. Ao chegar no no 3, apenas a primeira metade do espectro (20 canais) é passada para o

préximo enlace.

Entrada 40 canais 17 dB

Drop 40 canais

(no drop tem-se todo o
espectro por causa da
arquitetura do ROADM)

AMP1
S6 continuam 20 canaiS\

(12 metade do espectro)

Drop 20 canais
(12 metade do espectro)

17 dB

Figura 4.20: Cenéario considerado na validagao do MaxGain. Os nés da rede sao represen-
tados pelos circulos sendo o primeiro né o circulo superior esquerdo. Os amplificadores sao
representados pelos triangulos. (Fonte: elaboracao propria)

Ja havia sido implementada e validada pelo CPqD a técnica AdGC. Portanto, esta técnica
serd utilizada nos experimentos para comparac¢io com o MaxGain. A implementacdo das
técnicas funciona de forma que em cada enlace exista um processo diferente responséavel por
atualizar os pontos de operacdo dos amplificadores do enlace. Entao, no cenéario apresentado

pela Figura 4.20, dois processos paralelos estarao sendo executados, um deles responsével por
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atualizar o ponto de operacao dos amplificadores 1 e 2, e o outro responsavel por atualizar o
ponto de operagao dos amplificadores 3 e 4. Essa duplicidade de processos é necessaria pois
a MaxGain é uma técnica ACOP para enlace ponto-a-ponto, que nestes experimentos esta
funcionando em um cendario de rede.

Além disso, foi realizado um experimento no qual a rede auténoma funcionou sem nenhuma
técnica ACOP. Neste experimento, os ganhos foram definidos off-line e seguindo a légica da
técnica CompPerdas. Portanto, ndo ha ajuste em tempo real do ponto de operagdo neste
€aso.

A Figura 4.21 apresenta os graficos de OSNR em funcao do comprimento de onda no drop
do n6 3, e no drop do n6 4, para as técnicas MaxGain, AdGC e CompPerdas no cenério
ilustrado na Figura 4.20. Observa-se que, tanto no né 3 quanto no noé 4, as técnicas MaxGain
e AdGC foram capazes de retornar uma OSNR melhor do que a CompPerdas, sendo essa
diferenca maior na saida do né 4.

A Tabela 4.8 mostra os atributos dos amplificadores retornados pelas técnicas MaxGain,
AdGC e CompPerdas considerando o cenario da Figura 4.20. Percebe-se que os ganhos re-
tornados pelas técnicas MaxGain e AdGC sdo proximos, o que explica a similaridade dos
resultados destas técnicas. O mesmo nao acontece para a técnica CompPerdas, pois ha uma

diferenca maior entre os ganhos desta técnica e das outras duas.

Tabela 4.8: Atributos dos amplificadores retornados pelas técnicas MaxGain, AAGC e Comp-
Perdas considerando o cenéario da Figura 4.20.

MaxGain | AdGC | CompPerdas
Ptotal(dBm) —5.5 —5.4 —5.4
AMP1 | Gain(dB) 24 23 16,5
Ptotal(dBm) 18,4 17,5 11,01
Plotal(dBm) —-0,5 —1,4 -8,1
AMP2 | Gain(dB) 11,9 12,8 18,9
Ptotal(dBm) 11,4 11,3 10,7
Protal(dBm) —15,1 —14,8 —15,5
AMP3 | Gain(dB) 23,8 22,8 16,4
Ptotal(dBm) 8,6 8,3 0,9
Plotal(dBm) —9,8 —-10,5 —17,6
AMP4 | Gain(dB) 12,1 13,3 18,4
Ptotal(dBm) 2,3 2,7 0,7
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Figura 4.21: Graficos de OSNR por comprimento de onda no drop do (a) né 3 e do (b) no
4 para MaxGain, AdGC e ComPerdas no cenario de rede da Figura 4.20. Em (a) ainda é
apresentada a OSNR na entrada do primeiro amplificador (Entrada Rede).
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4.4 Analise do impacto dos efeitos nao-lineares nas técnicas
ACOP

Apesar dos bons resultados retornados pela MaxGain, a 16gica utilizada por esta técnica (esco-
lher o ponto de operagdo com o maior ganho possivel) tende a aumentar as poténcias de saida
do amplificador para a fibra, o que pode expor os canais a efeitos nao-lineares, diminuindo
assim a qualidade da transmissdo. Como mencionado na Subsecao 3.3, as melhores solugoes
retornadas pelas técnicas sao aquelas nas quais os ganho dos amplificadores, principalmente
nos primeiros, sao altos.

Diante disso, é necessario que se analise as solucOes nao somente pela figura de ruido
e planicidade, mas por alguma outra meétrica de qualidade que leve em conta os impactos
dos efeitos nao-lineares na qualidade do sinal. Nenhuma das técnicas ACOP apresentadas
foi avaliada considerando um sistema com muitos canais utilizando formatos de modulacao
avancados e efeitos ndo-lineares simultaneamente.

Portanto, nesta se¢do, serdo analisadas as solugoes das técnicas ACOP em termos de taxa
de erro de bit (BER - Bit error rate) considerando um cenario de simulacao mais desafiador.
Foram considerados 40 canais operando a uma taxa de 120 Gbps utilizando o formato de mo-
dulacao 64 QAM em uma grade fixa com espagamento de 50 GHz entre os canais. Também foi
imposta uma restricdo na poténcia de saida dos amplificadores. Esta restricao foi adicionada
para que seja possivel avaliar em detalhes o impacto dos efeitos ndo-lineares no desempenho
das técnicas. Estas simulacoes foram executadas no software comercial OptiSystem®), pois o
simulador desenvolvido nesta tese — e utilizado nas analises anteriores — ndo considera efeitos

nao-lineares como uma penalidade da camada fisica.

4.4.1 Cendrio de simulacao utilizado para a andlise do impacto dos efeitos

nao-lineares nas técnicas

A Figura 4.22 mostra o sistema de comunicagdo 6ptica utilizado nas simulagoes, que é formado
por trés spans e quatro amplificadores 6pticos em cascata. Os enlaces utilizam uma fibra
monomodo padrao (SSMF - Standard Single Mode Fiber). Cada span tem um comprimento
de 90 km. Os parametros da fibra sao: coeficiente de atenuacao igual a 0,2 dB/km, parametro
de dispersdo (D) igual a 16,75 ps/nm/km e coeficiente ndo-linear () igual a 1,32 Wtkm!.

Os ganhos dos amplificadores foram definidos de acordo com os resultados das técnicas
para cada cendrio. O amplificador utilizado aqui é o mesmo que foi utilizado na Subsecao
4.2.2, e tem ganho maximo de 25 dB, ganho minimo de 15 dB e poténcia total maxima de
saida igual a 17 dBm. A figura de ruido de cada amplificador ir4 depender do ponto de
operacao selecionado pelas técnicas.

A fonte de dados foi modelada como uma sequéncia binaria pseudoaleatéria (PRBS -
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Figura 4.22: Representacao da cascata de amplificadores definida para as simulagoes da anélise
do impacto dos efeitos nao-lineares nas técnicas. (Fonte: elaboracao propria)

Pseudorandom binary sequence) com um comprimento de 2!5 bits. Os multiplexadores e
demultiplexadores foram modelados como um filtro Gaussiano de quarta ordem com largura
de banda igual a 50 GHz. O transmissor utilizado é um 64QAM com dupla polarizacao. A
largura de linha dos lasers foi definida como zero, para que os efeitos nao-lineares possam
ser destacados. O sinal Optico na saida do transmissor consiste de 40 canais DP-64QAM na
banda C (grade ITU-T) operando cada um em uma taxa de 120 Gbps e com espagamento
entre canais de 50 GHz.

A poténcia de entrada do sistema foi definida como -5 dBm total (ou -21 dBm/ch) e
a OSNR de entrada igual a 30 dB. A BER do canal 193,4 THz (1550 nm) sera utilizada
como a BER de referéncia do sistema, pois este canal ¢ um dos canais centrais do sistema e,
portanto, o mais susceptivel a sofrer influéncia dos efeitos nao lineares, principalmente por
auto modulagao de fase (SPM) e modulacao cruzada de fase (XPM).

Um VOA é utilizado no final da cascata para controlar a poténcia que chega ao receptor.
Um receptor padrio coerente é utilizado para resgatar a informacao enviada. Primeiro, a dis-
persao cromatica é compensada, e entao a demultiplexagao das polarizagoes é feita utilizando
o algoritmo de multiplos mo6dulos [78, 79, 80]. Finalmente, a fase da portadora é estimada
utilizando o algoritmo descrito em [81]. A largura de banda do oscilador local é também
definida para ser igual a zero. As caracteristicas passa baixa dos componentes elétricos sao
modeladas como um filtro de Bessel de quinta ordem com uma largura de banda de 0,75 - Ry,

na qual R é a taxa de simbolo.

4.4.2 Resultados da andlise do impacto dos efeitos nao-lineares nas técni-
cas para ACOP

Uma estratégia comum para reduzir o impacto das nao-linearidades épticas é reduzir a potén-
cia de lancamento na fibra. Devido a isso, foi introduzida uma restricdo na poténcia de saida
do amplificador, que limita a poténcia total éptica méxima de saida que o amplificador pode
operar. Esta restricao de poténcia é implementada removendo-se da méascara de poténcia dos
amplificadores os pontos de operacao que tenham poténcia de saida maior do que o limite

permitido.
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A Figura 4.23 mostra o desempenho do sistema (BER) em func¢ao da restrigao de poténcia
de saida aplicada as técnicas locais do ACOP. Considerando-se 40 canais, cada um com
poténcia igual a 1 dBm, tem-se um sinal com poténcia total em torno de 17,02 dBm, portanto
uma restricdo de até 1 dBm/ch na saida significa que o amplificador esta operando sem
restricao, pois sua poténcia méxima de safida é 17 dBm. Portanto, se ndo houver restricao
de poténcia, a poténcia de lancamento na fibra pode atingir altos valores, dependendo do
resultado da técnica ACOP, e o sistema pode ser limitado pelas ndo-linearidades. Por outro
lado, para valores baixos de poténcia maxima de saida (restri¢do severa), a poténcia do sinal
pode ser pequena, o suficiente para evitar as nao-linearidades, porém o desempenho do sistema
pode ser limitado pela baixa OSNR.

A Figura 4.23a mostra a média e o desvio padrao da BER apds 10 execugoes das técnicas
WAAdGC, CompPerdas, MaxGain e AsHB Flex, em funcdo da restri¢cdo de poténcia de saida do
amplificador, em um cenario no qual os efeitos nao-lineares estao ativos. Percebe-se que, para
o caso sem restricao, o MaxGain atingiu os piores valores de BER, mas, com o aumento da
restricao, esta técnica retorna os mesmos valores da WAdGC (restrigao -1 dBm/ch) e depois
os mesmo valores da CompPerdas (restricio -2,5 dbm/ch em diante). A técnica WAdGC
conseguiu encontrar a melhor solu¢do quando a restri¢ao imposta foi igual a -2,5 dBm/ch, e
nos outros casos obteve resultados semelhantes as outras técnicas. Ja a técnica AsHB Flex
obteve a melhor solu¢do quando a restrigao foi igual a -1 dBm/ch. A técnica CompPerdas
obteve seu resultado mais expressivo no caso sem restricao, no qual sua BER foi um pouco
menor do que as outras técnicas.

Por outro lado, a Figura 4.23b apresenta as mesmas informagoes da Figura 4.23a em
um cendrio no qual os efeitos nao-lineares nao estdao ativos. Portanto, o desempenho do
sistema é limitado apenas pela OSNR devido & acumulacao do ruido ASE. Para algumas
técnicas, e em algumas restri¢oes, ndo foi possivel encontrar um tinico erro ap6s as 10 execugoes
das simulacoes. Para superar esta limitacao, seria necessario aumentar o comprimento da
sequéncia de bits, o que aumentaria bastante o tempo de simulacdo. Contudo, utilizando-se
os resultados da técnica AsHB Flex, com restrigoes a partir de -1 dBm/ch, e uma regressao
linear, foi possivel verificar que o valor da BER nestes casos seria em torno de 1075, Entdo,
para a viabilidade da comparacao, foi incluido no eixo da BER um valor que representa todas
as solucdes com BER menor do que 1076,

Comparando-se as Figuras 4.23a e 4.23b, é possivel perceber que todas as técnicas sao
impactadas pelos efeitos ndo-lineares, pois ha uma melhora da BER quando estes efeitos sao
removidos da simulagdo. Tal melhora fica evidente nos casos em que a restricdo é menor e,
portanto, a atuacao dos efeitos nao-lineares é maior. A técnica MaxGain, por exemplo, teve
uma diminuicdo de mil vezes no valor da BER no caso sem restricdo. E possivel perceber,
também, que a AsHB Flex a partir da restricdo -1 dBm/ch tem seu desempenho limitado

basicamente pelo ruido ASE, visto que o posicionamento dos seus pontos segue a mesma
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Figura 4.23: Média e desvio padrao da BER (a) considerando e (b) ndo considerando os efeitos
ndo-lineares apds 10 execugoes das técnicas MaxGain, WAAGC, CompPerdas e AsHB Flex,
em funcao da restricao de poténcia de saida do amplificador.
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tendéncia nos casos com e sem nao-linearidades.

A Tabela 4.9 mostra os atributos dos amplificadores retornados pelas técnicas WAAGC,
CompPerdas, MaxGain e AsHB Flex, considerando o cenario sem restricdo. Observa-se que os
primeiros amplificadores nas técnicas CompPerdas e o AsHB Flex possuem poténcia de saida
menor do que os das técnicas WAAGC e MaxGain, o que explica o fato de na Figura 4.23a
os pontos da AsHB Flex e da CompPerdas estarem abaixo das outras técnicas. Além disso,
a técnica MaxGain, por escolher os maiores ganhos, tem os amplificadores com as maiores

poténcias de saida, o que explica por que esta € a técnica mais afetada pelas nao-linearidades.

Tabela 4.9: Atributos dos amplificadores retornados pelas técnicas WAdGC, CompPerdas,
MaxGain e AsHB Flex considerando o cenério sem restricdo de poténcia.

WAdGC | CompPerdas | MaxGain | AsHB Flex
Plotal(dBm) —4,98 —4,98 —4,98 —4,98
Gain(dB) 22 18 22 15

AMP1 Ptotal(dBm) 17,02 13,02 17,02 10,02
NF(dB) 3,73 3,77 3,73 3,81
Plotal(dBm) —0,98 —4,98 —0,98 7,98

Gain(dB) 17 18 18 23,21

AMP2 Ptotal(dBm) 16,02 13,02 17,02 15,23
NF(dB) 3,87 3,77 3,85 3,72

Plo%l(dBm) | —1,98 —4,98 —0,98 —2,77

Gain(dB) 18 18 18 20,01

AMP3 | protal (4Bim) | 16,02 13,02 17,02 17,25
NF(dB) 3,82 3,77 3,85 3,78

Prtl(dBm) | —1,98 —4,98 —0,98 —0,75

Gain(dB) 18 18 18 17,77

AMP4 Ptotal(dBm) 16,02 17,02 17,02 17,02
NF(dB) 3,82 3,77 3,85 3,86

4.5 Consideracoes sobre o capitulo

Os resultados apresentados nesta secdo contribuiram para alcancar alguns dos objetivos es-
pecificos deste trabalho.

Com relacao ao objetivo especifico 1, por exemplo, mostrou-se na Secao 4.1 que é possivel
utilizar uma rede neural MLP para mapear a NF e ripple do amplificador como uma funcao
das suas poténcias totais de entrada e de saida. Foi comprovado também que a MLP pode
evitar a necessidade de pequenos passos para obter uma méscara de poténcia com uma boa
resolucao. Isso significa que a utilizacao da MLP como uma ferramenta auxiliar no processo
de caracterizacao pode reduzir o tempo gasto para caracterizar um amplificador no estigio
experimental. Utilizando-se um intervalo de ganho de 3 dB para medir os pontos de operacao,

os resultados apresentaram erros menores do que 0,1 dB. Entao, considerando que o tempo
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médio para a caracterizacdo de um amplificador, alterando-se a poténcia de entrada a um
passo de 1 dB, é em torno de 5 horas, a utilizagdo da MLP possibilita o uso da caracterizacao
em passos de 3 dB, o que reduzira o tempo deste processo para 1 hora e 40 minutos, ou seja, um
ganho real de 3 horas e 20 minutos com um erro muito baixo. Além disso, as curvas continuas
para a caracterizacao do amplificador podem ser usadas pelas técnicas ACOP durante o
processo de adaptacgao.

Nas analises apresentadas na Secao 4.2 — que fazem parte do objetivo especifico 3 —
observou-se que a restricdo na poténcia de saida considerada pelo AsHB torna-se um dife-
rencial em relagao a técnica encontrada na literatura (AdGC), porém é prejudicial & QoT da
cascata. Entretanto, a AsHB Flex supera essa limitacio sendo capaz de manter a restricao de
poténcia e alcancar boa QoT. Percebeu-se também que, para méscaras com variados valores
de canais, a técnica MaxGain retorna os melhores resultados em termos de NF e ripple da
cascata. Por outro lado, a técnica AsHB Flex retorna resultados tao bons quanto a MaxGain
em alguns cendrios, e em outros se mantém ao menos tao boa quanto a técnica AdGC, mos-
trando que para o cenario considerado as técnicas aqui propostas superam a técnica proposta
na literatura.

Apesar de retornar o conjunto com todos os possiveis resultados para o ACOP, a técnica
global proposta aqui — método exaustivo — nao escala bem com o nimero de amplificadores da
cascata. Portanto esta técnica se mostra como uma op¢ao a ser utilizada apenas em enlaces
pequenos, ou como um importante benchmark para as outras técnicas ACOP.

Entretanto, em uma anélise considerando um cenério mais completo, percebeu-se que to-
das as técnicas tem o seu desempenho degradado pelos efeitos nao-lineares. Faz-se necessirio
uma maior investigacdo quanto a esta degradacdo, pois a limitacdo de tempo imposta pelo
software comercial utilizado ndo permite a realizacdo de uma andlise mais detalhada e em
cendrios mais diversos. Contudo, pelos resultados apresentados na Secao 4.4 ja é possivel afir-
mar que as técnicas devem ser adaptadas para que seu desempenho ndo sofra uma degradacao
tao grande por conta dos efeitos ndo-lineares.

Também foi apresentada na Secao 4.3 a implementacao, validacao e teste da técnica Max-
Gain na rede auténoma do CPgD, o que é um avango quanto ao objetivo especifico 5 e mostra —
de forma bastante clara — o impacto real que as técnicas ACOP podem causar no desempenho

de uma rede 6ptica auténoma.
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5. AVALIACAO DAS TECNICAS PARA ACOP
CONSIDERANDO NAO-LINEARIDADES
E CANAIS INDEPENDENTES

A Secdo 4.4 mostrou a necessidade de considerar os efeitos ndo-lineares na analise das técnicas
ACOP. Além disso, artigos recentes na area de definicdo auténoma de ganho e caracterizacao
de amplificadores apontam a necessidade de considerar os efeitos ndo-lineares em suas anélises
[34] [5]. Contudo, utilizar um simulador como o OptiSystem ®), que utiliza modelos numéricos
para o cilculo deste efeitos, ndo é uma solugao rapida nem de facil integragdo com os algoritmos
ACOP. Portanto, a utilizacdo de um modelo analitico que seja capaz de calcular as nao-
linearidades em um tempo menor, com uma boa precisdo e que possa ser implementado em
conjunto com as técnicas ACOP apresenta-se como uma boa solucdo para a consideracao dos
efeitos nao-lineares pelas técnicas ACOP.

Contudo, além de analisar o impacto dos efeitos ndo-lineares de uma forma mais rapida e
integrada, também é necessario a criacao de estratégias para a minimizagao do impacto destes
efeitos no desempenho das técnicas ACOP.

Ademais, as andlises realizadas no Capitulo 4 ndo levam em consideragio as informagdes
de espectro, e por conta disso nao é possivel modelar o impacto causado em cada canal do
sinal pelo ripple do amplificador, bem como, nao é possivel saber quais canais sofrem mais
com a inser¢ao do ruido ASE. Por conta disso, o ripple nestas analises era considerado como
a soma dos ripples de cada amplificador. Portanto, para uma anélise mais realista, precisa-se
considerar como as distor¢oes causadas nos sinais pelos amplificadores, e o cascateamento
destas distor¢oes, alteram a QoT do sistema.

Diante das necessidades descritas acima, neste capitulo o cenario utilizado nas anélises
das técnicas ACOP serd modificado para que os canais do sinal 6ptico sejam alterados pelo
amplificador de forma independente, e para que os efeitos ndo-lineares sejam considerados na
andlise das técnicas ACOP.

Na Secdo 5.1 a modelagem do amplificador para canais independentes serd detalhada
e serd apresentada uma adaptacdo na rede neural proposta na Secdo 4.1 para modelar os

amplificadores utilizando as informacdes de espectro da méascara de poténcia. Na Secdo 5.2
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Figura 5.1: Ilustragao mostrando um ponto de operagao da méscara e os valores de ganho e
figura de ruido (NF) ao longo do espectro de operagao (Fonte: elaboragao propria).

serd, apresentado o modelo analitico para céalculo dos efeitos nao-lineares. Na Secao 5.3 serd
apresentada uma estratégia que considera um VOA na saida de cada amplificador e utiliza
este VOA para controlar a poténcia de langamento na fibra com o intuito de minimizar o
impacto dos efeitos nao-lineares. Por fim, na Secao 5.4 ¢ apresentada uma técnica ACOP
global que utiliza otimizagdo multiobjetivo e é capaz de otimizar os valores dos ganhos dos

amplificadores e das perdas dos VOAs simultaneamente.

5.1 Modelagem do amplificador para canais independentes

O primeiro passo para modelar o impacto do amplificador 6ptico em canais independentes é
considerar o ganho e a figura de ruido do amplificador canal-a-canal na méscara do amplifi-
cador. O processo de caracterizacao descrito na Secdo 2.1 é capaz de adquirir as informagoes
de ganho e figura de ruido para cada canal caracterizado. Dessa forma, para cada ponto
de operagdo da mascara tem-se um conjunto de dados que representam os valores de ganho
e figura de ruido para cada frequéncia caracterizada. A Figura 5.1 ilustra esta nova estru-
tura considerada na méscara, destacando um ponto de operacao e as informagcdes de espectro
presentes neste ponto.

Diante disso, o mapeamento definido pela RNA proposta na Secao 4.1 ndo ¢ mais um
modelo suficiente para definir as caracteristicas do amplificador, pois tal RNA n#o considera

as informagoes dos canais presentes na mascara do amplificador. Entdo, faz-se necessario
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a utilizacao e/ou criacdo de modelos que possam levar em consideragao as informagoes de
espectro presentes na méscara, e assim conseguir retornar as caracteristicas dos amplificadores

para cada canal de forma independente.

5.1.1 Estimadores encontrados na literatura

Em [82], Fei e colaboradores propuseram um framework que visa criar estimadores para o
ganho sofrido por cada canal considerando as informacgoes do espectro presente na méascara de
poténcia. Este framework é composto por quatro médulos, os moédulos 1 e 2 tratam dos casos
em que os valores de frequéncia do canal (mo6dulo 1) ou poténcia total de entrada (moédulo
2) sao diferentes dos valores caracterizados, ou seja, presentes na mascara de poténcia. Os
outros dois modulos lidam com os casos em que o sinal de entrada nao esta equalizado (modulo
3) e o espectro nao estd completo de canais (mo6dulo 4). A implementacao do modulo 3 é
feita de trés formas diferentes, por isso sao propostos trés estimadores diferentes. Contudo, os
modulos 1 e 2 s30 0s que realmente utilizam os dados da méscara de poténcia do amplificador,
e eles seguem uma estratégia de interpolacgao linear para calcular as suas saidas. As equagoes

abaixo mostram como a saida do mdédulo 1 é calculada,

S(fk:a Pina Gset) — (1 - Oé) : m(fu Pina Gset) +a- m(fi+17 Pina Gset)a (51)
e i
e (5:2)

na qual fr é a frequéncia do canal recebido, f; e fi+1 sdo as frequéncias mais proximas de
fx e que estdo armazenadas na mascara de poténcia do amplificador, a fungao m(.) retorna o
ganho do canal f; considerando uma poténcia total de entrada (P;,) e um ganho alvo (Gget).
O ganho retornado pela fungao m(.) é o valor contido na mascara. O célculo do modulo 2
segue a mesma logica descrita nas equagoes acima, contudo, utiliza a fungéo s(.) ao invés da
funcao m(.), e considera como entrada um Pj, que nao foi caracterizado.

Os estimadores presentes em [82] apresentam bons resultados para uma cascata de até
6 amplificadores. Tais resultados sdo validados com experimentos executados com amplifi-
cadores reais. Contudo, neste artigo apenas a poténcia de saida (ganho) de cada canal é
estimada, e por usar uma légica de interpolagdo este modelo necessita armazenar todas as
informacoes da mascara, o que acarreta em um alto custo de armazenamento. Ademais, a
cada canal a ser estimado, é necessario buscar na mascara inteira os pontos vizinhos do canal

a ser caracterizado, o que acarreta em um custo computacional recorrente.
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5.1.2 Adaptacao da Rede Neural para Considerar Informacgoes de Espectro

O mapeamento baseado em rede neural proposto na Segdo 4.1 pode ser uma alternativa ao
estimador proposto em [82]. Com a rede neural, é possivel retornar mais de uma caracteristica
do canal a0 mesmo tempo (e.g. ganho e figura de ruido), sem precisar armazenar a méscara
inteira, o que consequentemente consome menos tempo. Estas vantagens podem ser tuteis
em cenérios onde a capacidade de armazenamento é critica, como por exemplo em sistemas
embarcados, e também em cendrios onde o tempo é critico, como no caso de utilizar este
estimador como uma funcao de avaliacao de fitness em um algoritmo de otimizacao.

Para considerar as informagGes de canal armazenadas na mascara de poténcia do amplifi-
cador, a rede neural proposta na Secao 4.1 foi alterada para considerar novas entradas e saidas
(vide Figura 5.2). As novas entradas sao: a poténcia total de entrada do sinal (P;,), o ganho
no qual o amplificador deve operar (Gset) € a frequéncia do canal. As novas saidas sdo: ganho
do canal (G.p,) e figura de ruido do canal (NF_;). A rede neural aceita todos os valores de
frequéncia e P;, dentro do intervalo definido na mascara do amplificador. Em cenérios com
canais de entrada nao equalizados, a rede neural utiliza a estratégia Total Input Power (TIP)
com Gain Matching (GM), que ¢ uma das estratégias utilizadas no modulo 3 do estimador

proposto em [82]. Na estratégia TIP, a poténcia de saida de uma canal ¢ estimada como:

Pout(fi) = -Pm g(fiapinaGset) (53)

na qual Py, = >, Pin(f;) e a funcdo g(.) retorna o ganho estimado para um canal. Ja o GM
realiza uma correcao em cada poténcia de saida de acordo com o ganho estimado pelo TIP e

o ganho que deve ser configurado no amplificador (Gse), utilizando a equagao 5.4.

Gset
Gtot

Pout(fi) = Pin(f:) 9(fis Piny Gset)s (5.4)
na qual Pyt = Y ; Pout(fi) € Giot = %~

Para validar a implementacao da rede neural, foi utilizada a mascara de poténcia de um
amplificador EDFA de um estagio. A area de operacdo definida pela mascara de poténcia para
estes amplificadores possui ganhos entre 20 e 30 dB, poténcias totais de entrada entre —30 e
0 dBm, figuras de ruido entre 4,47 e 5,9 dB e ripples entre 0,67 e 4,96 dB. Na caracterizacao
desta mascara, foram considerados 39 canais na banda C.

O treinamento da rede neural utilizou todos os pontos da mascara do amplificador, pois
0 objetivo principal é estimar corretamente os valores dentro da maéscara, e nao extrapolar
o0 mapeamento para valores externos & regido da maéscara. Os dados de treinamento foram
embaralhados considerando o Gt € Py, mas foram ordenados por frequéncia. Essa ordenacao
foi feita com o intuito de apresentar o espectro completo de um ponto de operacdo a rede

neural. Todos os dados foram normalizados no intervalo [0, 15 — 0, 85]. Os dados de validagao
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Pin

Figura 5.2: Ilustracao da rede neural desenvolvida para a estimativa do ganho e da figura de
ruido de uma canal, considerando os dados presentes na maéscara de poténcia do amplificador.
(Fonte: elaboragao propria)

foram selecionados escolhendo-se aleatoriamente metade dos dados. A técnica utilizada no
treinamento foi a backpropagation, com uma taxa de aprendizado de 0,3, um momenium
alpha (termo utilizado para minimizar flutua¢oes nos valores dos pesos) de 0,3 e a condicao
de parada foi 5 mil épocas de treinamento.

A Figura 5.3 mostra os erros de treinamento e validacao da rede neural proposta. E possivel
perceber que a rede neural estd funcionando corretamente e com um erro bem pequeno, pois
os erros estdo decrescendo ao longo das épocas e ambos atingem um erro médio quadratico
em torno de 1,5e¢73. Apesar da fase de treinamento convergir em torno de mil épocas, a rede

neural foi treinada utilizando 5 mil épocas para que a quantidade de outliers fosse reduzida.

0,008 = = Treinamento
n o Validagao

0,007

0,006

0,005 %

0,004

0,003
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0,002 T

0,001

T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Epocas

Figura 5.3: Erro médio quadrético das fases de treinamento e validacdo em func¢do do ntimero
de épocas de treinamento.
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Para avaliar a qualidade da rede neural proposta, os resultados obtidos pela rede serao
comparados com os resultados retornados pelo estimador proposto em [82]. Como dito ante-
riormente, em [82] foram propostos trés estimadores, entretanto apenas dois deles atingiram
resultados muito bons. Como a rede neural proposta aqui utiliza a estratégia TIP com GM,
para uma comparacao justa, serd considerado apenas o estimador chamado de TIP&GM em
[82] e este estimador sera chamado de Método de Interpolacao (MI).

A rede neural proposta foi simulada utilizando 9 neuronios na camada escondida, este valor
foi escolhido apos avaliagdes preliminares do erro da RNA. Com essa quantidade de neurénios,
a RNA possui 56 conexoes entre neurdnios (considerando o neurdnio bias nas camadas de
entrada e escondida), o que significa que os dados armazenados sao os 56 pesos de cada
conexao. Por outro lado, o MI precisa armazenar todos os pontos da méscara de poténcia.
Cada ponto foi caracterizado considerando 39 canais e para cada canal sao armazenados cinco
valores: Gget, Pin, frequéncia, Go, e NFg,. A maéscara utilizada nas simulagoes tem 231
pontos, o que significa que é necesséario armazenar 45.045 (231 x 39 x 5) valores para realizar
a interpolacao como proposta em [82]. Portanto, a utilizacao da rede neural ira requisitar 804
vezes menos espaco de memoéria do que o MI.

Existe uma diferenca significante no tempo consumido pela rede neural e pelo MI. Apds
30 execucoes independentes das duas técnicas, com o intuito de retornar o G, € NF,, de
39 canais, o tempo médio do MI foi 384 ms com um desvio padrao de 31,91 ms, enquanto
que o tempo médio da rede neural foi de 4,73 ms com desvio padrao de 3,92 ms. Portanto,
a rede neural executa a mesma tarefa, em média, 80 vezes mais rapido do que o método de
interpolacgao.

Para avaliar a precisdo da rede neural em comparacdo ao MI, alguns pontos da méascara
de amplificacao foram removidos e a rede neural foi treinada com essa méscara reduzida. Em
seguida, os pontos removidos foram apresentados e o erro absoluto entre o valor estimado e
o valor da mascara foram calculados. No caso do MI, a mesma maéscara reduzida, utilizada
para treinar a rede neural, foi utilizada como o dado de referéncia e os pontos removidos
foram utilizados como os pontos a serem estimados. A remocdo dos pontos seguiu duas
estratégias: 1) remocao dos pontos com frequéncias alternadas e 2) remocao dos pontos com
P;, alternados. A Figura 5.4 ilustra como estas estratégias dividiram a méscara de poténcia

do amplificador.
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Figura 5.4: Ilustracdo das duas estratégias utilizadas para dividir a méascara de poténcia em
pontos que foram ou ndo apresentados a rede neural e ao método de interpolacao. (Fonte:
elaboracdo propria)

Apesar de em [82] o MI nao ter sido utilizado para estimar a N F,, o modelo do MI foi
alterado para estimar a NF,;, da mesma forma que estima o G.,. Entao, a NF,, estimada
pelo MI ¢ o resultado da interpolagdo entre as NFs dos canais/frequéncias mais proximos de
um dado ponto na méascara de amplificacao.

A Figura 5.5 mostra a distribuicdo do erro absoluto na estimativa do G, e NF,, para
a rede neural (RN) e para o método de interpolagdo (MI), considerando os pontos nao apre-
sentados com frequéncia alternadas e Pj, alternados. E possivel perceber que a variacio do
erro de estimagao do G, nas duas estratégias de divisdo, é menor no MI. Por outro lado,
a variagdo do erro de NF,;, é praticamente a mesma tanto para o MI quanto para a RN.
Contudo, pela anélise dos boz-plots, é possivel perceber que nao existe diferenca estatistica
significante entre RN e MI no cenério considerado, e que a mediana do erro fica abaixo de 0,4

dB.
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Figura 5.5: Distribuicdo do erro absoluto na estimativa do ganho e da NF dos canais, nos
pontos ndo apresentados, utilizando a RN e o MI, considerando que a maéscara foi dividida
pelas (a) poténcias de entrada ou (b) frequéncias.

Portanto, é possivel utilizar a rede neural para realizar a mesma tarefa que o MI sem
nenhuma perda de precisdo significante. A Figura 5.6 compara isto ao mostrar a similaridade
das curvas retornadas pelo MI e pela RN para um determinado ponto de operacdo da més-
cara. Essa figura também mostra como ambas as curvas sao similares & curva retornada pelo
processo de caracterizagdo (e armazenada na mascara do amplificador). Além disso, pode-se
ver como a curva retornada pela RN é mais suave, e essa suavidade pode indicar que a RN é

menos afetada pelo ruido de medicao.
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Figura 5.6: Curvas de (a) ganho e (b) figura de ruido armazenada na méscara de poténcia
do amplificador (quadrado), retornada pelo MI (losango) e retornada pela RN (triangulo
invertido), em funcdo da frequéncia do canal.

Para mostrar que este método baseado em RN pode ser aplicado para outros tipos de
mascara, a mesma simulacdo descrita anteriormente foi executada para a méascara de poténcia
de uma EDFA de dois estigios. A area de operagdo definida pela mascara de poténcia para
este amplificador possui ganhos entre 20 e 30 dB, poténcias totais de entrada entre —30 e
0 dBm, figuras de ruido entre 3 e 12,81 dB e ripples entre 0,45 e 12,04 dB. Os mesmo

39 canais considerados na caracterizacgdo do EDFA de um estigio foram considerados neste
EDFA de dois estagios.
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Figura 5.7: Distribuigao do erro de teste (absoluto) retornado pela RN na estimacao do ganho
e da figura de ruido de um EDFA de um estagio (1 STG) e de um EDFA de dois estagios (2
STG).

A Figura 5.7 mostra a distribuicao do erro de teste retornado pela RN na estimacao do
ganho e da figura de ruido do EDFA de um estagio e do EDFA de dois estagios. Percebe-se
que a distribuicdo do erro para o EDFA de dois estigios é muito similar & distribui¢ao do
erro para o0 EDFA de um estagio. Como ficou claro pelos resultados anteriores, a rede neural
obteve um bom desempenho com a mascara do amplificador EDFA de um estagio. Entao,
a similaridade dos resultados do amplificador EDFA de dois estagios mostra que o mesmo

desempenho é alcancado para este outro amplificador.

5.2 Utilizando modelo analitico para calculo de efeito nao-linear

Nesta secao, serd apresentada outra contribuicdo desta tese: a utilizacado de um modelo de
nao-linearidades em conjunto com as técnicas ACOP. Na Subsecao 5.2.1 serd apresentado o
modelo utilizado, bem como algumas de suas caracteristicas. Na Subse¢do 5.2.2 o cenéario de
simulacao adotado para a integragdo deste modelo serd descrito. Por fim, na Subsecao 5.2.3

serao apresentados os resultados obtidos nas simulagoes.

5.2.1 Modelo analitico utilizado

Com o objetivo de simular um cendrio que considera efeitos ndo-lineares como uma penalidade
fisica na transmissao do sinal, foi utilizado o modelo IGN (Incoherent Gaussian-noise Model)

[83]. O modelo IGN é uma varia¢ao mais simples do modelo de ruido gaussiano. Nesta versao
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mais simples, a interferéncia coerente entre a penalidade nao-linear gerada em diferentes spans
é negligenciada. A principal vantagem do modelo IGN em relacdo a outros modelos mais
precisos e sofisticados é o seu menor tempo de computagio. Contudo, segundo os resultados
apresentados em [83], a precisdo do IGN é muito boa para a modelagem de sistemas praticos.

O modelo IGN ¢é explicado em detalhes em [83], porém alguns pontos chaves podem ser
destacados. Um deles é que este modelo assume que as nao-linearidades sdo relativamente
pequenas, ou seja, que elas sao uma perturbacido quando comparadas ao sinal util. O modelo
também assume que o sinal transmitido se comporta estatisticamente como um ruido gaussi-
ano estacionario, considerando para isso que o sinal sofrerd distor¢oes ao longo da transmissao.
Isto torna a aplicagdo deste modelo mais indicada para sistema de transmissao sem compen-
sacao de dispersao, como o utilizado neste trabalho. Outro ponto chave é que o IGN assume
que o distirbio causado no sinal pela nao-linearidade, que é definido pelo termo non-linear
interference (NLI), se manifesta como um ruido gaussiano aditivo. Desta forma, o calculo da
poténcia de ASE e de NLI sdo realizados separadamente, e por fim podem ser somados. Estes
pressupostos sdo tentativas de aproximacao que tém sido utilizadas para simplificar a criacao
do modelo, consequentemente causam um impacto na precisao do mesmo. Contudo, em [83]
o modelo IGN é validado em uma variedade de experimentos e os resultados mostram que o
modelo possui uma boa precisao na previsao do desempenho de um sistema 6ptico.

Nesta tese, o IGN foi implementado na linguagem Java e validado com os resultados
presentes no artigo em que foi proposto [83]. De uma forma sistémica, o modelo IGN sera
um avaliador da cascata de amplificadores definida pelas técnicas ACOP. Portanto as técnicas
ACOP nao utilizarao os valores retornados pelo modelo IGN para guiar o seu processo. Dessa
forma, o modelo IGN é visto pelas técnicas ACOP como um mo6dulo que recebe como entrada

e gera como safda os dados apresentados na Tabela 5.1.

5.2.2 Cendrio considerado nas simulacoes

Simulagoes foram feitas considerando o cenério apresentado na Figura 4.22, com quatro am-
plificadores EDFA de um estégio (os mesmos utilizados na Se¢ao 5.1.2). A poténcia de entrada
no primeiro amplificador foi considerada igual a —21 dBm/ch, simulando um sinal emitido
por um transmissor de —3 dBm que passa por um ROADM com perda de 18 dB antes de
chegar ao primeiro amplificador.

A Tabela 5.2 apresenta os valores definidos para o modelo IGN nas simulagdes realizadas.
Os outros valores de entrada para o modelo irdo variar de acordo com a técnica utilizada.
Quanto aos valores de saida, OSNRAsg[Nen| € OSNRasp+NLI[Nen] séo os utilizados como
medida de desempenho do sistema. Como cada canal possui o seu valor de OSNR, o foco nos
resultados serd na minima OSNR (min(OSNR)), ou seja, a menor OSNR dentre as OSNRs

de todos os canais.
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Tabela 5.1: Parametros de entrada e valores de saida definidos pelo modelo IGN, juntamente
com suas descrigoes.

Parametro Descrigao

Entradas
Bignai Largura de banda do sinal
Ay, Espacamento entre os canais
Nep, Numero de canais
Prx Poténcia por canal do sinal de entrada
fen[Nen] Frequéncia de cada canal
Length Tamanho dos spans
Nopans Nuamero de spans
NF[Ncp][Namp] Figura de ruido de cada amplificador do enlace para cada canal
Gain[Nep][Nanp) Ganho de cada amplificador do enlace para cada canal

Saidas

Gnrr[Nen) Densidade espectral de poténcia da non linear impairment (NLI) em

cada canal na saida do dltimo amplificador

SNRAsg[Nen) Densidade espectral de poténcia da signal-to-noise ratio (SNR) gerada
apenas pelo ruido ASE em cada canal na saida do altimo amplificador
SNRAse+NLI[Nen] Densidade espectral de poténcia da SNR gerada pelo ruido ASE e NLI
em cada canal na saida do ultimo amplificador

OSNRAsg[Nen] Densidade espectral de poténcia da OSNR gerada apenas pelo ruido
ASE em cada canal na saida do ultimo amplificador

OSNRAsg+nL1[Nen] | Densidade espectral de poténcia da OSNR, gerada apenas pelo ruido
ASE e NLI em cada canal na saida do altimo amplificador

Tabela 5.2: Parametros de entrada e valores de saida definidos pelo modelo IGN, juntamente
com suas descrigoes.

Parametro ‘ Descrigao
Entradas
Bsignal 28 GHz (Nyquist)
Ay, 100 GHz
N, 39
Prx -21 dBm/ch
fen[Nen)] Frequéncias que os amplificadores foram caracterizados
Length 100 km

Nesta avaliagdo € utilizado o estimador baseado em rede neural proposto na Segao 5.1.2
para avaliar cada canal do sinal de forma independente. O sinal de entrada é considerado
plano e tem os canais nas mesmas frequéncias utilizadas na caracterizacao do amplificador.

Além da consideragdo da OSNRasg ¢ OSNRAsgpNLI, Outra métrica extremamente
importante nestas simulagoes serd o ripple da cascata. Com a utilizagdo do cenério com

informacao dos canais, serd possivel calcular o ripple de uma forma mais precisa do que era
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calculado no Capitulo 4. O valor do ripple da cascata serd a diferenca de poténcia entre o
canal com maior poténcia e o canal com menor poténcia, do sinal presente na saida do dltimo
amplificador da cascata. O sinal entra plano no primeiro amplificador da cascata e cada
amplificador distorce, canal-a-canal, de acordo com o ripple definido na mascara de poténcia
e estimado pela rede neural. Dessa forma, as distorcoes sao acumuladas a cada amplificador

que o sinal passar.

5.2.3 Resultados da utilizagcao do modelo analitico com as técnicas ACOP

A Figura 5.8 apresenta os valores de OSNR de cada canal no caso em que é considerado
apenas o ruido ASE, e no caso onde o ruido NLI é considerado em conjunto com o ASE,
para as solugoes retornadas pelas técnicas ACOP locais. Neste cenario especifico, as técnicas
MaxGain e AdGC retornaram as mesmas solugdes, por isso existe apenas um gréafico para
as duas. E possivel perceber que o formato da curva da OSNR gp ¢ similar para todas as
técnicas, tendo um maior valor na MaxGain (= 30dB) e um menor valor na CompPerdas
(~ 28dB). Além disso, o decaimento da OSN R s ¢ mais abrupto na CompPerdas do que

nas outras técnicas.
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Figura 5.8: Curvas de OSNR ASE e de OSNR ASE+NLI em fungao da frequéncia, retornadas
pelas técnicas locais.

Por outro lado, a curva da OSN Rasp+ N1 possui formatos bem diferentes na CompPer-
das e na MaxGain, tendo na solucdo do AsHB Flex um caso intermediario entre estes dois
primeiros. Essa diferenca mostra que a MaxGain é mais impactada pelos efeitos nao-lineares
do que a CompPerdas, principalmente nos seus primeiros canais, pois possuem maior potén-
cia. A AsHB Flex se mostra como uma solug¢do intermedidria que consegue atingir valores
OSNR ASE proximos aos da MaxGain, porém sem ser tao impactada pelas nao-linearidades.

Com a informagao apresentada na Figura 5.8 é possivel avaliar qual a melhor técnica dado
um determinado perfil de trafego da rede. Em um trafego homogéneo, no qual a maioria dos
canais é modulado com o mesmo formato de modulagdo, a OSNR limiar seréd semelhante para
todos os canais, portanto, neste cenario, a AsHB Flex seria a melhor opgao, visto que possui

a menor variagdo entre os valores de OSNR ASE+NLI dos canais. Por outro lado, em um
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cendrio heterogéneo, no qual os canais s80 modulados com formatos de modulacao distintos,
o limiar de OSNR ir4 variar entre os canais, o que pode tornar a CompPerdas uma escolha
suficiente, se a alocacao de canais colocar os canais com formato de modulacao mais robusto

nas frequéncias mais altas.

Anailise dos ganhos definidos

Com a intencao de avaliar a causa das diferencas de OSNR percebidas na Figura 5.8, a Figura
5.9 apresenta os graficos de ganho por canal em cada amplificador do enlace considerando as
técnicas ACOP locais. Percebe-se que a mesma relacdo encontrada no grafico da OSNR é
vista na defini¢do de ganho do primeiro amplificador, ou seja, a MaxGain define os maiores
ganhos, a CompPerdas os menores e a AsHB Flex um valor intermediario. Nos amplificadores
dois e trés, a diferenca entre os valores de ganhos retornados é muito pequena, praticamente
insignificante. J& no amplificador quatro, a técnica AsHB Flex define um patamar de ganho

maior do que as demais.
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Figura 5.9: Curvas de ganho em funcdo da frequéncia retornadas pelas técnicas MaxGain e
AdGC (quadrado), AsHB Flex (triangulo invertido) e CompPerdas (losango).
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A Figura 5.10 apresenta o grafico do ganho agregado (somatério dos ganhos dos quatro
amplificadores) de cada canal para as trés técnicas consideradas. E interessante perceber que
a MaxGain e a AsHB Flex definem praticamente o mesmo ganho agregado, porém distribuem

esse ganho de forma diferente entre os amplificadores do enlace.

B MaxGain = AsHB Flex ¢ CompPerdas
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Figura 5.10: Curvas do ganho agregado em func¢ao da frequéncia, retornadas pelas técnicas
locais.

Analise do desempenho das técnicas locais

Com o intuito de avaliar a qualidade das solucoes retornadas pelas solucoes locais, foi execu-
tado o Método Exaustivo para avaliar todas as possiveis combinacoes validas de ganhos no
enlace considerado, com um passo fixo de 0,1 dB entre um ganho e outro.

A Figura 5.11 apresenta os graficos do ripple da cascata em funcao da OSNR ASE e
ASE+NLI, no qual cada pequeno tridingulo é uma das possibilidades geradas pelo método
exaustivo, e os outros pontos posicionam as solucoes encontradas pelas técnicas locais neste
espaco. Percebe-se que, ao se considerar a ndo-linearidade, existe um novo limite maximo
na OSNR. Considerando somente ASE, é possivel atingir uma OSNR em torno de 26 dB,
enquanto que, considerando ASE-+NLI, essa OSNR méaxima passa a ser menor do que 23,5
dB. E possivel perceber, também, que a CompPerdas retorna os piores valores nas duas
dimensées, e para as duas OSNRs. Considerando a OSNR ASE-+NLI, a AsHB Flex e a
MaxGain estao bem proximas em termos de ripple, porém a AsHB Flex retorna uma OSNR
que supera em 2.5 dB a retornada pela MaxGain. Ao se comparar as Figuras 5.11a e 5.11b,
pode-se perceber como a consideracao da NLI impactou no relacionamento entre a AsHB
Flex e a MaxGain, pois a MaxGain passa de uma OSNR ASE maior do que a AsHB Flex
para uma OSNR ASE+NLI menor. Este impacto na MaxGain é ainda mais evidente ao se
identificar que ela é a técnica com a maior OSNR ASE, mas é praticamente tdo ruim quanto
a CompPerdas na OSNR ASE-+NLI.
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Figura 5.11: OSNR (a) ASE e (b) ASE+NLI do pior canal em func¢ao do ripple do sinal do
ultimo amplificador. Tridngulos representam as solugoes do método exaustivo, quadrado da
técnica MaxGain, diamante da CompPerdas e triangulo invertido da AsHBFlex.
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Analise da escalabilidade das técnicas locais

A Figura 5.12 apresenta os valores de ripple e minima, OSNR ASE-+NLI das solugoes retor-
nadas pelas trés técnicas locais em enlaces com numero de amplificadores (spans) diferentes.
Percebe-se que a tradicional técnica CompPerdas retorna os piores valores das duas métricas
em todos os casos, ja a AsHB Flex retorna os melhores valores de OSNR em enlaces com até
6 amplificadores. Apesar das técnicas MaxGain e AdGC retornarem os melhores valores de
ripple na maioria dos casos, a diferenca do valor retornado por estas técnicas e o retornado
pela AsHB Flex é muito pequena, o que em termos praticos representa um empate entre as
trés técnicas quanto ao ripple da cascata. Diante destes resultados, é possivel afirmar que a
AsHB Flex é a melhor escolha para cenérios com enlaces que possuem diferentes nameros de
amplificadores, pois é capaz de retornar bons valores de OSNR e ripple que, quando nao sao

os melhores entre as técnicas, estao muito préximos dos melhores.

Ripple Min (OSNR_ASE+NLI)
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Figura 5.12: Valores de ripple e minima OSNR ASE-+NLI para as trés técnicas locais em
enlaces com diferentes nimeros de amplificadores.

A Tabela 5.3 apresenta os mesmos valores da Figura 5.12, porém para cenarios em que a
poténcia de entrada do sistema apresentado é alterada. Percebe-se que a AsHB Flex continua
sendo uma boa opgao quando a poténcia de entrada é diminuida para —24 dBm/ch, pois
a OSNR. da solugdo retornada por esta técnica continua sendo a maior, enquanto o ripple é
apenas 0,43 dB maior do que a melhor técnica neste quesito (MaxGain). Ao se aumentar a
poténcia de entrada para —18 dBm/ch a qualidade da soluc¢do retornada pela técnica Comp-
Perdas é superior em termos de OSNR as outras técnicas, contudo a AsHB Flex retorna o
melhor valor de ripple, entdo a escolha entre CompPerdas e AsHB Flex para esta poténcia de
entrada se dara pela preferéncia entre OSNR e planicidade de ganho.

Vale salientar que, para uma poténcia total de entrada de —18 dBm/ch, o namero de
pontos de operacoes possiveis de serem escolhidos é muito pequena, pois a poténcia total na
entrada do primeiro amplificador fica muito préxima ao limite maximo da maéascara. Essa
diminuicao das possibilidades de escolha torna este cendrio muito ruim para técnicas adap-

tativas, visto que, por existirem poucas possibilidades de escolha, a escolha mais simples da
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técnica, CompPerdas é suficiente.

Tabela 5.3:  Valores de minima OSNRagsgp+nLr € de ripple da cascata retornados pelas
técnicas locais para cendrios com diferentes poténcias de entrada. O melhor valor de cada
linha esta destacado em negrito.

MaxGain | AdGC | ASHB Flex | CompPerdas
Min(OSNRaspsn1r)(dB)
24 dBm/ch | 21,04 21,19 23,45 17,01
91 dBm/ch | 20,51 20,51 23,14 20,12
18 dBm/ch | 20,60 20,60 91,48 22,22
Ripple(dB)
24 dBm/ch | 10,45 10,51 10,88 17,25
91 dBm/ch | 12,86 12,86 12,72 16,55
18 dBm/ch | 15,57 15,57 15,44 16,31

A utilizagdo do IGN torna evidente que os efeitos nao-lineares sdo um fator de impacto no
desempenho das técnicas ACOP. Portanto, é preciso que, no desenvolvimento destas técnicas,

sejam criados mecanismos que minimizem este impacto.

5.3 Utilizando VOA na saida para minimizar o impacto dos

efeitos nao-lineares

Como visto na Figura 4.23, a restricdo na poténcia de langamento na fibra influencia direta-
mente na qualidade da transmissao, pois pode minimizar o impacto dos efeitos ndo-lineares.
Esta restricdo pode ser imposta diretamente ao amplificador e consequentemente as técnicas
ACOP. Contudo, esta imposicdo diminui a quantidade de pontos de operacao possiveis para
uma determinada poténcia de entrada. Uma alternativa mais eficiente é a utilizacdo de um
VOA na saida do amplificador. Assim, as técnicas ACOP terdo total liberdade na escolha do
melhor ponto de operagdo, ja que o VOA sera responsavel por aplicar a perda necesséaria para
que o sinal esteja dentro da restricao de poténcia. A Figura 5.13 ilustra o impacto na quanti-
dade de pontos de operacao possiveis de serem escolhidos quando se considera uma restricao
igual a 15 dBm, a poténcia de entrada igual a -6 dBm e a aplicacio da restricdo sendo feita
diretamente pelo amplificador e pelo VOA. Neste exemplo fica evidente que a utilizagdo do
VOA beneficiara a escolha de um melhor ponto de operagio, pois, neste caso, os pontos com
melhor figura de ruido ficariam de fora caso a restricdo estivesse sendo aplicada diretamente

pelo amplificador.
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Figura 5.13: Tlustracao do impacto da imposicao de uma restricado de poténcia de lancamento
na quantidade de pontos de operagao possiveis de serem escolhidos, considerando a restricao
igual a 15 dBm, a poténcia de entrada igual a -6 dBm e a aplicagdo da restricao sendo feita (a)
diretamente pelo amplificador ou (b) pelo VOA. Esta mdscara de poténcia é do amplificador
EDFA de um estagio. (Fonte: elaboracao propria)

Diante disso, o cenario utilizado anteriormente neste trabalho foi adaptado para considerar
que na saida de cada amplificador existe um VOA, como mostra a Figura 5.14. Além da
possibilidade de melhorar os resultados, esta adaptacao esté alinhada com a pratica, visto que
a consideragdo de um VOA na saida do amplificador ja é utilizada em alguns amplificadores

6pticos comerciais [84].

el palpadpae

Figura 5.14: Representagdo da cascata de amplificadores que é utilizada nas simulagoes deste
trabalho, considerando uma VOA na saida de cada amplificador. (Fonte: elaboragao propria)

Neste novo cenario, as técnicas ACOP sdo responsaveis pela escolha do ponto de operacao
e também por definir a perda do VOA. A forma mais simples de alterar as técnicas ACOP para
este novo cenério é considerando que existe uma restricao fixa na poténcia de lancamento e
que 0 VOA sempre ird atuar para que a poténcia de lancamento na fibra esteja dentro destas
restricoes. Utilizar um valor limite para a poténcia de langcamento é uma técnica comum
utilizada na pratica e um valor padrao utilizado para esta restricao ¢ 0 dBm/ch [1].

Simulagoes foram feitas considerando o cendrio apresentado na Figura 5.14, com quatro
amplificadores EDFA de um estigio (os mesmos utilizados na Se¢do 5.2) cuja méscara de
poténcia é apresentada na Figura 5.15. A técnica CompPerdas nao foi considerada neste
cenario pois nao faria sentido adicionar uma perda apés o ganho do amplificador, ja que o

objetivo desta técnica é que o ganho do amplificador compense a perda do span anterior.
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Figura 5.15: Mascara de poténcia do amplificador EDFA de um estagio utilizado nas simula-
¢oes, destacando em cores os valores de figura de ruido e ripple de cada ponto de operacao.
(Fonte: elaboragao propria)

A Figura 5.16 mostra as curvas de OSNR ASE e OSNR ASE+NLI na saida dos ampli-
ficadores, e as curvas de OSNR ASE+NLI na saida dos VOAs, em fungdo da frequéncia,
retornadas pelas técnicas MaxGain/AdGC e AsHB Flex. Ao se comparar a OSNR ASE+NLI
e a OSNR ASE-+NLI Res. (ap6s o VOA), percebe-se na técnica MaxGain um aumento do pior
valor de OSNR de 20,51 dB para 25,43 dB (quase 5 dB), enquanto que na técnica AsHB Flex
esse aumento é bem mais reduzido. Por ser mais impactada pelos efeitos nao-lineares, a téc-
nica MaxGain/AdGC sofre um aumento mais significativo na sua minima OSNR ASE+NLI

em comparacao a AsHB Flex, que sofre menos com tais efeitos.

B ASE ¢ ASE+NLI B ASE © ASE+NLI
ASE+NLI Res. ASE+NLI Res.

u

[
PR s n

,00""’ AT ]

PR 4 N |

*

P 33
0.00” Ye0ess00000®

OSNR (dB)
TR e %
OSNR (dB)
VAR IR I

o2 193 194 195 196 Moz 193 194 195 196
Frequéncia (THz) Frequéncia (THz)
(a) MaxGain e AdGC (b) AsHB Flex

Figura 5.16: Curvas de OSNR ASE (quadrado), OSNR ASE+NLI (losango) e OSNR
ASE+NLI apo6s aplicacao da restri¢ao (triangulo invertido) em funcdo da frequéncia, retorna-
das pelas técnicas MaxGain/AdGC e AsHB Flex.
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A Figura 5.17 apresenta as curvas de ganho em func¢io da frequéncia na saida do amplifi-
cador para os casos com e sem VOA, e na saida do VOA para o caso com VOA, retornadas
pela técnica MaxGain (consequentemente pela AdGC). No caso “Apos o VOA” os valores de
ganho sao o resultado da subtracdo do ganho na saida do amplificador (caso “Com VOA”)
pela perda do VOA. E possivel perceber que a utilizacdo do VOA permite & técnica MaxGain
colocar o amplificador para operar em ganhos mais altos, pois a restricdo serd aplicada pelo
VOA. Esta escolha beneficia a OSNR e o ripple, pois, para o amplificador em questio, ganhos
mais altos significam valores de ripple e figura de ruido menores. Percebe-se também que a
utilizacao do VOA tornou a curva do ganho agregado um pouco mais plana, ja que o ripple

adicionado em cada amplificador é menor.
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Figura 5.17: Curvas de ganho em funcao da frequéncia na saida dos amplificadores de 1 a
4 (a),(b),(c),(d), retornadas pela técnica MaxGain (e AdGC) para os casos sem VOA e com
VOA. Também é apresentada a curva de ganho na saida do VOA para o caso com VOA (e).

A Figura 5.18 mostra o posicionamento das solu¢des retornadas pelo método exaustivo,
pela MaxGain/AdGC, pela AsHB Flex e pela CompPerdas, no espago formado pelo ripple e
a minima OSNR ASE (Figuras 5.18a e 5.18b), e no espago formado pelo ripple e a minima
OSNR ASE+NLI (Figura 5.18¢c e 5.18d), considerando o caso sem VOA (sem restri¢do) e
o caso com VOA (restricdo de 0 dBm/ch). Percebe-se que, ao se considerar o VOA (e a
restri¢ao), novas solugoes na regiao de baixo ripple apareceram. Isso é consequéncia da maior
liberdade dada pelo VOA ao processo de escolha, fazendo com que solugoes impossiveis sem
a restricao aparecessem.

A maioria destas solugbes que apareceram sao solu¢des que utilizam pontos de operacao
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no segundo amplificador em diante, com uma poténcia total de entrada menor do que no
caso sem VOA, ja que o VOA na saida do amplificador anterior diminui a poténcia do sinal
que chega nestes amplificadores. Ao analisar a mascara de poténcia apresentada na Figura
5.13, percebe-se que, para poténcias de entrada mais altas (entre -5 e 0 dBm), a quantidade
de pontos de operacao ¢ bem menor do que para poténcias menores (ex: -10 dBm), o que

comprova o aumento de possibilidades de escolha para poténcias de entradas menores.
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Figura 5.18: Posicionamento das solugdes retornadas pelo método exaustivo (triangulos),
pela MaxGain/AdGC (quadrado), pela AsHB Flex (triangulo invertido) e pela CompPerdas
(losango); no espago formado pelo ripple e a minima (a)-(b) OSNR ASE e a (¢)-(d) minima
OSNR ASE-+NLI, considerando o caso (a)-(c) sem VOA /sem restricao e o caso (b)-(d) com
VOA /com restrigao. Para um amplificador EDFA de um estagio.

Contudo, a grande diferenca ao se utilizar o VOA para o controle do impacto dos efeitos
nao-lineares é vista no desempenho da técnica MaxGain. No cenério anterior, sem restri-
¢ao, esta técnica alcangava os melhores valores de OSNR ASE (Figura 5.18a), porém, ao se

considerar os efeitos nao-lineares, os valores de OSNR se tornavam os piores dentre todos os
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possiveis (Figura 5.18¢). No cenario com o VOA, esta técnica continua atingindo os melhores
valores no cenario sem nao-linearidades (Figura 5.18b) e se mantém na regido de mais alta
OSNR ao se considerar a OSNR ASE+NLI (Figura 5.18d). Esse comportamento da MaxGain
comprova a importéancia da aplica¢do da restricdo na poténcia de lancamento e mostra que a
utilizacao do VOA para implementar tal restricdo é extremamente eficiente.

Com o intuito de verificar o comportamento das técnicas em outro tipo de amplificador,
as mesmas simulaces descritas anteriormente foram realizadas considerando quatro ampli-
ficadores EDFA de dois estagios cuja mascara de poténcia é apresentada na Figura 5.19. A
area de operacao definida pela méscara de poténcia para estes amplificadores possui ganhos
entre 20 e 30 dB, poténcias totais de entrada entre —30 e 0 dBm, figuras de ruido entre 3,00
e 12,81 dB e ripples entre 0,45 e 12,04 dB.

EDFA 2 STG - Figura de Ruido EDFA 2 STG- Ripple

12

N
o
N
o

r Max: 12.82 dB
Min: 5.41 dB

r Max: 12.04 dB
Min: 0.45 dB

o
3

o

o

Poténcia Total de Saida (dBm)
[¢]

Poténcia Total de Saida (dBm)
o

o

-30 -25 -20 -15 -10 -5 0 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0
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(a) Amplificador aplicando restrigao (b) VOA aplicando restri¢ao

Figura 5.19: Mascara de poténcia do amplificador EDFA de dois estagios utilizado nas simu-
lacoes, destacando em cores os valores de figura de ruido e ripple de cada ponto de operacao.
(Fonte: elaboragao propria)

A Figura 5.20 mostra as mesmas informacoes da Figura 5.18, s6 que para o cenério com
amplificadores EDFA de dois estagios. Percebe-se que, apesar da diferenga no formato da
nuvem de pontos, se comparado ao cenario com EDFA de um estagio, as modificacbes que
acontecem nas soluc¢ées ao se considerar a restrigdo sendo implementada pelo VOA séo simila-
res. Mais uma vez, essa mudanca é mais evidente na técnica MaxGain, que deixa de ter uma
queda da regidao de maior OSNR para a regidao de menor OSNR, quando a NLI é considerada
sem a restricdo, para ter uma pequena queda que nao a retira da regiao de maior OSNR, no
caso em que a NLI é considerada e existe a restrigdo implementada pelo VOA.

Apesar do bom resultado apresentado nas Figuras 5.18 e 5.20 ao se inserir o VOA na saida,
a ideia de utilizar uma restricdo com um valor fixo é simpléria e ndo garante que o sistema

funciona na sua melhor configuragao.
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Figura 5.20: Posicionamento das solugoes retornadas pelo método exaustivo (triangulos ver-
des), pela MaxGain/AdGC (quadrado azul), pela AsHB Flex (tridngulo invertido amarelo)
e pela CompPerdas (losango vermelho); no espaco formado pelo ripple e a minima (a)-(b)
OSNR ASE e a (c¢)-(d) minima OSNR ASE+NLI, considerando o caso (a)-(c) sem VOA /-

sem restricao e o caso (b)-(d) com VOA/com restricdo. Para um amplificador EDFA de dois
estégios.

5.4 Utilizando otimizacao multiobjetivo para definicao dos ga-
nhos e perdas dos VOAs

Uma solugdo mais geral, e possivelmente mais eficiente do que a apresentada na secdo anterior,
¢ ndo utilizar uma restricdo de poténcia de lancamento fixa, mas sim definir qual o melhor
valor para esta restri¢do junto com a definicdo do ponto de operagdo. Dessa forma, o problema
ACOP ganha mais um grau de liberdade para atingir uma melhor QoT do sistema. Entretanto,
o problema também se torna mais complexo, pois, além de definir os pontos de operacido dos

amplificadores, também serd necessirio definir as melhores perdas para os VOAs. Estas
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defini¢oes precisam ser feitas em conjunto, pois a melhor perda para um VOA dependera do
ponto de operacao escolhido pelo amplificador que o contém. Também é necessario definir
qual o objetivo destas defini¢oes, seja maximizar a OSNR, minimizar o ripple ou ambos.

Técnicas de otimizacdo multiobjetivo (MOO - Multi-Objective Optimization) se mostram
promissoras para a solugao deste tipo de problema. Por serem técnicas de otimizacao, técnicas
MOO sdo capazes de encontrar eficientemente bons valores para varidveis em um espago de
busca multi-dimensional. O diferencial das técnicas MOO é que a otimizacao é guiada por
mais de um objetivo, e estes objetivos sdo conflitantes entre si. Portanto, no caso ACOP, no
qual tem-se a maximizacao da OSNR e a minimizacao do ripple como objetivos conflitantes,
uma técnica MOO devera alcancar bons resultados.

Para melhor entendimento do funcionamento das técnicas MOO, na Subsecdo 5.4.1 sao
apresentados conceitos basicos sobre MOO e na Subsecao 5.4.2 é apresentada a técnica MOO
utilizada. Em seguida, na Subsecao 5.4.3, a organizacao das simulagOes serd apresentada e,
por fim, na Subse¢do 5.4.4, serdao apresentados os resultados obtidos com a utilizacdo de uma
técnica MOO para o ACOP.

5.4.1 Conceitos basicos de MOO

Em um problema de otimizac¢do com objetivo tnico, tem-se um conjunto (vetor) de variaveis
de decisao & = {x1,...,z,} que pertence a um espaco de decisao €2 e que devera ter seus
valores definidos de forma a minimizar (maximizar) o valor de uma variavel independente y,
mais conhecida como fungao objetivo f(#). Em uma otimizacdo com objetivo tnico apenas
uma solucdo ¢é retornada, pois existe apenas um f(&) 6timo.

Contudo, muitos problemas de otimizacao do mundo real lidam com a otimizacao de
objetivos conflitantes, como, por exemplo, a minimizacao do ripple € a maximizagao da OSNR
no problema ACOP. Neste contexto, o retorno do algoritmo ndo é uma solu¢do mas sim um
conjunto de solucdes ndo-dominadas conhecido como frente de Pareto. Na Figura 5.21, as
solucbes A, B, C, D e E representam o conjunto de solugoes da frente de Pareto, e fica claro
que as solugdes F e G nado sdo boas escolhas quando comparadas as solugoes na frente de
Pareto. Contudo, percebe-se que ao se comparar as solugoes entre A e E néo é possivel definir
qual delas é a melhor. Por exemplo, a solucdo E possui menor ripple se comparada & solucdo
A, porém a solugdo A possui maior OSNR. Na terminologia de Pareto [85] as solucao B, C e
D dominam a solucao F ou {B,C, D} < F, as solucdo entre A e E dominam a solu¢do G ou
{A,B,C,D,E} < G, e as solugdes entre A e E sao incomparaveis entre si.

Sao necessarias métricas especificas para avaliar a qualidade das soluc¢oes retornadas por
uma técnica multiobjetivo. Em uma otimizacdo com tnico objetivo, a qualidade da técnica
¢ avaliada pela simples comparacdo entre o valor f(Z) da solugdo retornada pela técnica e os
valores f(Z) das solucoes retornadas por outras técnicas, ou um valor f(&) ideal. J& para as

técnicas MOQO, é preciso avaliar a qualidade da frente de Pareto em termos de convergéncia
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OSNR

Ripple

Figura 5.21: Um problema com duas fung¢bes objetivo: ripple e OSNR. A frente de Pareto
estd destacada pela linha que une os pontos entre A e E, o datum point W e a area definida
entre este ponto e a frente de Pareto estdo destacados. (Fonte: elaboracao propria)

e distribuicdo das solugoes ao longo deste conjunto. Neste trabalho é utilizada a métrica
Hypervolume que foi proposta por Zitzler [86] em 1999. Esta métrica avalia a area formada
entre um determinado ponto, chamado datum point, e a frente de Pareto (vide &rea azul
na Figura 5.21). Por meio desta avaliagdo, tanto a convergéncia quando a distribuicdo das
solucoes sao consideradas. Frentes de Pareto com solucoes espalhadas e que apresentaram

boa convergéncia irdo ter valores mais elevados de Hypervolume.

5.4.2 A téenica SMPSO

A técnica MOO escolhida para ser utilizada na solucao do ACOP é a Speed-constrained Multi-
objective PSO (SMPSO). Esta técnica foi escolhida pois apresenta um bom desempenho na
otimizacao de varidveis reais, além de ser uma das técnicas com mais rapida convergéncia
dentre as técnicas do estado-da-arte na area de MOO [87|. A rapida convergéncia permitira
que a técnica encontre boas solugdes com poucas iteragoes (menos tempo), e isso é um fator
importante para as técnicas ACOP.

A técnica SMPSO utiliza a estratégia da otimizagao por enxame de particulas (PSO -
Particle Swarm Optimization), que é uma técnica de computacdo inteligente inspirada na
movimentacdo de bando de pédssaros em busca de alimento. Em um algoritmo PSO existe um
enxame (conjunto) de particulas e cada uma delas possui uma posi¢ao (& = {1, ...,z }) que
codifica as varidveis de decisdo do problema a ser otimizado. A cada iteragdo do algoritmo,
as posicoes das particulas sdo atualizadas de acordo com um vetor velocidade, e este vetor é
definido considerando-se as melhores posicoes encontradas pela particula e pelo enxame até o

momento da atualizagdo. A atualizagao de velocidade da particula no PSO segue a equagao
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(5.5):
xi(t) = xi(t — 1) + v;i(t); (5.5)

na qual v;(t) é o fator velocidade da particula i e é dado por:
vi(t) =w-vi(t—=1)+C1-11 - (xp, — i) + Ca - 1o - (zg, — x3), (5.6)

em que, z,, ¢ a melhor solucdo que a particula ¢ ja encontrou, z4, é a melhor solugao (particula
lider) que o enxame inteiro ja encontrou, w é o fator de inércia da particula e controla o
compromisso entre busca local e global, r; e ry sdo dois nimeros aleatérios uniformemente
distribuidos entre [0,1], e C; e Cy s@o parametros especificos que controlam as importancias
dadas a melhor posicdo encontrada pela particula e a melhor posicdo encontrada pelo enxame.

O SMPSO é uma adaptagdo do PSO para resolucdo de problemas multiobjetivos e o seu
grande diferencial é a utilizagdo de um método para o controle da velocidade das particulas.
Durante o processo de otimizacao, a particula pode ser levada para fora do espacgo de busca
por conta de valores muito altos de velocidade, a esse processo é dado o nome de explosao
do enxame [88]. O proposito do método de controle de velocidade da particula é evitar esta
explosdo. Ele é feito por meio da multiplicagdo da velocidade por um fator de constricao x

originalmente desenvolvido em [88] e que segue a seguinte formula:

B 2
2—p—Ve?—dp

X (5.7)

onde
Ci+0Cy seCi+Cy >4
Y= (5.8)
1, se C71 + Cy < 4.
Além da utilizacao deste fator de constricdo, o SMPSO também utiliza um outro meca-
nismo para garantir que os valores de velocidade nao saiam dos limites do espaco de busca por
conta de sucessivos aumentos. Considerando cada variavel j em uma particula ¢ tal mecanismo

restringe a velocidade da seguinte forma:

delta;  se v;;(t) > delta;
v;(t) = —delta; se v; j(t) < —delta; (5.9)
v;,5(t) caso contrario

onde o ) o )
limiteSuperior; — limiteln ferior;

2 )

e limiteSuperior; e limiteln ferior; sao os valores limites que a varidvel j pode assumir.

deltaj = (5.10)

Portanto, de forma resumida, no SMPSO as velocidades das particulas sdo calculadas
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de acordo com a equacao 5.5, a velocidade resultante é multiplicada pelo fator de contricao
(equagdo (5.7)) e ao valor final é aplicada a restricao definida na Equacao (5.9).

O Algoritmo 5 apresenta o pseudocddigo da técnica SMPSO. Além da constri¢do da velo-
cidade, esta técnica também possui outros diferenciais. Um deles é a utilizagao de um arquivo
externo que armazena as particulas nao-dominadas a cada iteracdo do algoritmo, para ser
adicionada ao arquivo a particula deve ser incomparavel com todas as outras que ji estdo no
arquivo. A utilizagdo deste arquivo externo segue o mesmo principio da técnica evolucionéria
NSGA-II [89]. Outro diferencial ¢ a utilizagdo de um operador de mutagao polinomial que
¢é aplicado em parte das particulas para simular uma turbuléncia no enxame e assim gerar

diversidade nas solucdes.

Algoritmo 5: Pseudocéddigo da técnica SMPSO.

1 Inicialize as particulas (velocidade e posicao inicial);

2 Crie um arquivo externo vazio;

3 enquanto O niumero total de iteragdes nao foi alcancado faca

4 Calcule a velocidade das particulas; //Equagoes (5.5) - (5.10)
5 Atualize a posicao das particulas;

6 Aplique uma turbuléncia ao enxame;

7 Avalie a func¢ao objetivo (f(2)) das particulas;

8 Atualize o arquivo externo com as particulas lideres;

9 Atualize a memoria da particula;

Saida: Arquivo externos com as particulas lideres.

Nas simulagoes realizadas neste trabalho foi utilizada a implementacao da técnica SMPSO
presente no framework JMetal. O JMetal é um framework orientado & objetos baseado na
linguagem Java que disponibiliza um conjunto de meta-heuristicas para otimizacao multiob-
jetivo. Este framework ja foi utilizado em mais de 500 trabalhos cientificos e todos os seus
algoritmos funcionam corretamente [90]. O tamanho da populagdo e do arquivo externo foi
definido como 100, a probabilidade de mutacao é o inverso do ntmero de variaveis e o namero
de iteracgoes foi definido de acordo com a anélise de convergéncia realizada na Subsecgao 5.4.4.

Estes valores foram definidos pelo artigo no qual a técnica foi proposta [87].

5.4.3 Organizacao das simulacgoes

A Figura 5.22 ilustra a comunicagdo entre a técnica SMPSO e o simulador do sistema 6ptico.
Para cada particula do SMPSO sao enviados para o simulador os ganhos dos amplificadores e
as perdas dos VOAs codificados na posigdo da particula. O simulador iré estabelecer a cascata
de amplificadores de acordo com os pardmetros recebidos, calcular as métricas desta cascata
e enviar os valores de ripple e minima OSNR ASE+NLI de volta ao SMPSO. Ou seja, o simu-

lador do sistema 6ptico funciona como a fun¢ao objetivo do SMPSO e ird definir os objetivos
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de cada particula da populagdo em cada iteragdo do algoritmo. Neste contexto, o SMPSO

tera dois objetivos: 1) minimizar o ripple e 2) maximizar a minima OSNR ASE-+NLI *.

Ganhos e Perdas
—

Simulador
SMPSO Sistema
— Gpiico
Ripple e OSNR
ASE+NLI

Figura 5.22: Ilustracdo da interagdo entre o SMPSO e o simulador do sistema 6ptico para a
realizagao da otimizagao. (Fonte: elaboragao propria)

A Tabela 5.4 mostra a organizacdo das varidveis do problema na particula do SMPSO.
O tamanho da particula serd o dobro (2N) da quantidade de amplificadores da cascata (V).
As primeiras N posicOes irao conter os valores dos ganhos dos amplificadores, e as posicoes

restantes irdo conter as perdas dos VOAs de cada amplificador.

Tabela 5.4: Organizacao das variaveis do problema em uma particula do SMPSO. As primeiras
N posicoes contém os valores dos ganhos dos amplificadores e as posi¢des restantes contém
os valores das perdas dos VOAs.

(G| G| |Gy | L L] ] Ly

5.4.4 Resultados da utilizacao de MOO para ACOP

Nesta subsecao serdo apresentados os resultados obtidos na utilizagao da técnica SMPSO
para definicao dos ganhos dos amplificadores e as perdas dos VOAs em uma cascata de
amplificadores. Os resultados obtidos foram analisados considerando-se aspectos diferentes

do problema.

Analise de convergéncia do algoritmo

A analise de convergéncia do SMPSO ira definir quantas iteragdes sdo necessarias para que o
algoritmo alcance um estado de convergéncia. Esta anélise é feita por meio da avaliacao do
valor do Hypervolume ao longo das iteracoes do algoritmo. Como mencionado anteriormente,
o Hypervolume necessita de um datum point para ser calculado, e uma forma simples de definir

os valores deste ponto é escolhendo valores muito ruins dos objetivos de otimizagao. Para o

!Com o intuito de simplificar a leitura, as proximas referéncias & minima OSNR ASE-+NLI serdo feitas
apenas utilizando o termo OSNR.
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cenario considerado neste trabalho, a coordenada do datum point é {5,15} que, no espago de
objetivo definido na Figura 5.21, significa um ripple de 5 dB e uma OSNR de 15 dB.

A Figura 5.23 apresenta a média e o desvio padrao do Hypervolume em funcao do ntimero
de iteragoes, apos 30 execugdes da simulacdo, para cascatas com ntmero de amplificadores
entre 2 e 8. Para cascatas com seis ou mais amplificadores, a populacao do SMPSO foi aumen-
tada para 200 particulas, pois percebeu-se que, com o aumento do ntmero de amplificadores,
e o consequente aumento da dimensionalidade do problema, sdo necessarias mais particulas
para explorar bem o espago de busca. Para cascatas com 2 e 3 amplificadores percebe-se que,
a utilizacdo de 250 iteracoes é suficiente para que o SMPSO estabilize. Ja para 4 e 5 amplifi-
cadores o ideal é a utilizacao de 1000 iteragoes. Para cascatas com 6 ou mais amplificadores,
além da maior populagdao, também é necessidrio um maior ntimero de iteragbes, sendo 2000
iteracoes o minimo indicado. Portanto, no decorrer deste trabalho a quantidade de iteracoes e
o tamanho da populagdo utilizadas seguird os valores descritos anteriormente, de acordo com

o tamanho da cascata.
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Figura 5.23: Média e desvio padrao da métrica Hypervolume, apos 30 execucbes, em funcao do
numero de iteragoes para cascatas com ntimero de amplificadores entre 2 e 8. Para cascata com
6 ou mais amplificadores a populagao do SMPSO foi aumentada de 100 para 200 particulas.
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Analise das solucoes retornadas

Para avaliar a qualidade das solucoes, a frente de Pareto retornada pelo SMPSO sera compa-
rada com a frente de Pareto obtida pelo Método Exaustivo. O Método Exaustivo utilizado
aqui € uma adaptacdo do Método Exaustivo apresentado na Secao 3.2. Entretanto, além
de gerar todos os possiveis valores de ganho, este método também ird gerar todos os possi-
veis valores de perda para os VOAs. Além disso, no final do processo, o Método Exaustivo
retornard todas as possiveis combinagoes de ganhos e perdas, juntamente com o ripple e a
OSNR ASE-+NLI destas combinacoes. A frente de Pareto do Método Exaustivo é formada
pelo conjunto das solugdes ndo-dominadas dentre o universo de solugoes retornadas.

Os valores de ganho dos amplificadores e perda dos VOAs devem variar de acordo com
um passo fixo no Método Exaustivo, definindo assim a precisdo das varidveis do problema
ACOP. Quio maior a precisao das variaveis, maior o tempo gasto pelo Método Exaustivo
para retornar a frente de Pareto; quao menor a precisdao das varidveis, pior a qualidade da
frente de Pareto retornada. O SMPSO nao possui restricdo de precisdo, contudo, para uma
comparacao mais justa e precisa com o Método Exaustivo, as varidveis definidas por essa
técnica serao truncadas, de acordo com uma determinada precisao, antes de serem enviadas
ao simulador do sistema optico. Além disso, esse truncamento deverd acontecer na pratica,
visto que os sistemas de controle automatico de ganho possuem uma resolucao determinada
para a defini¢do do ganho (vide Secao 4.1).

Nas simulacoes realizadas, o valor de ganho do amplificador varia de acordo com os ga-
nhos méaximo e minimo definidos pela mascara, enquanto que o valor do VOA varia de 0 a
20 dB. As precisoes utilizadas nas simulagoes foram de 1 dB (apenas valores inteiros), 0,5
dB (20; 20,5; 21...) e 0,1 dB (variagdo de uma casa decimal), tanto para os ganhos dos
amplificadores como para as perdas dos VOAs.

A Figura 5.24 apresenta as frentes de Pareto para um enlace com dois amplificadores
retornadas pelo SMPSO e pelo Método Exaustivo (EM) considerando varidveis com as pre-
cisdes descritas anteriormente. E possivel perceber que o SMPSO retorna a mesma frente
de Pareto do EM se as variaveis forem apenas valores inteiros (1 dB). Percebe-se também
que, com uma melhor precisao (0,1 dB), a frente de Pareto retornada pelo SMPSO, apesar
de nao ser idéntica, é praticamente igual a retornada pelo EM. Além disso, ao se comparar a
frente de Pareto retornada pelo SMPSO sem restricao e a frente retornada pelo SMPSO com
precisao de 0,1 dB, percebe-se que o truncamento das varidveis para se adequar & restricao
nao influencia significativamente a qualidade das soluc¢Ges retornadas.

Para enlaces com mais de dois amplificadores, é inviavel, por conta do tempo computa-
cional, utilizar uma precisao de 0,1 dB nas variaveis do Método Exaustivo. Diante disso,
simulagoes foram realizadas para cascatas com trés e quatro amplificadores, porém apenas
as resolucoes de 0,5 e 1 dB, respectivamente, foram consideradas para estes enlaces maio-

res. A Figura 5.25 apresenta as frentes de Pareto para estes enlaces retornadas pelo SMPSO
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Figura 5.24: Representacdo das frentes de Pareto para um enlace com 2 amplificadores, re-
tornadas pelo SMPSO e pelo método exaustivo (EM) considerando varidveis com precisao de
uma casa decimal (0,1dB), variaveis inteiras (1dB) e o SMPSO sem nenhuma restrigdo na
precisao das variaveis.

e pelo Método Exaustivo considerando varidveis com as precisoes descritas anteriormente.
Percebe-se que, em ambos os casos, as frentes de Pareto cobrem uma regiao de menor OSNR
se comparadas as frentes de Pareto da Figura 5.24. Este comportamento é esperado, ja que
mais amplificadores sdo considerados no enlace e consequentemente mais ruido é adicionado
ao sinal.

Na Figura 5.25a percebe-se que, assim como no enlace com dois amplificadores, o SMPSO
retorna a mesma frente de Pareto do Método Exaustivo se a precisao considerada for 1 dB.
Assim como no enlace menor, a frente de Pareto retornada pelo SMPSO sem restri¢do é muito
proxima da frente de Pareto retornada pelo SMPSO com restricdo de 0,1 dB, mostrando o
pequeno impacto desta diminuicdo de precisao neste cendrio. Apesar de ndo ter sido vidvel
produzir a frente de Pareto com precisao de 0,1 dB para o Método Exaustivo, a frente de
Pareto com precisao de 0,5 dB nos da um indicativo de que aumentar a precisdo do EM iria
tornar a frente de Pareto mais proxima da frente de Pareto do SMPSO com melhor precisao.

Por outro lado, na Figura 5.25b é possivel perceber que neste enlace maior e com a restricao
de 1 dB 0 SMPSO nao consegue retornar a mesma frente de Pareto do Método Exaustivo, como
nos casos anteriores. Além disso, a frente de Pareto retornada pelo Método Exaustivo possui
solugdes que dominam uma grande parte da frente de Pareto do SMPSO considerando as
restricdo de 0,1 e 1 dB. Isto mostra que para um enlace com quatro amplificadores o SMPSO

nao conseguiu alcancar as melhores solugoes possiveis. Esta dificuldade é consequéncia do
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Figura 5.25: Representagao das frentes de Pareto, para um enlace com (a) 3 e (b) 4 amplifi-
cadores, retornadas pelo SMPSO e pelo método exaustivo (EM) considerando varidveis com
precisdo de 0,5dB, variaveis inteiras (1dB) e o SMPSO sem nenhuma restri¢do na precisao

das variaveis.

aumento da dimensionalidade do problema, e portanto pode-se indutivamente afirmar que

quanto maior o tamanho do enlace mais dificil serd para o SMPSO encontrar uma frente de

Pareto similar & do Método Exaustivo. Contudo, apesar de ndo serem as melhores solucoes

possiveis, as solugoes retornadas pela técnica MOO possui bons valores de ripple e OSNR,
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além de serem adquiridas em um tempo muito menor.

Outro aspecto relevante na Figura 5.25b é que a frente de Pareto que utiliza variaveis com
precisao de 0,1 dB é um pouco pior do que a frente de Pareto que possui a maxima precisdo,
pois as solugdes com ripple abaixo de 1,75 dB, na frente de Pareto menos precisa, nao possuem
valores de OSNR tao bons quanto na frente de Pareto com méaxima precisao. Isso também
é consequéncia do aumento da dimensionalidade do problema, que torna uma diminuicdo na
precisao das varidveis um redutor mais severo nas possiveis solucoes a serem encontradas.

A Figura 5.26 destaca as curvas de poténcia e OSNR ASE+NLI de trés solugdes em di-
ferentes posicoes da frente de Pareto retornada pelo SMPSO para uma cascata de quatro
amplificadores. Essa curvas ilustram, no espectro, o conflito entre minimizar o ripple e ma-
ximizar a OSNR. Contudo, percebe-se que a frente de Pareto se encontra em uma regido na
qual a diferenga de ripple entre a solucao com melhor ripple e a solucdo com pior ripple é
muito pequena, o que torna a maximizagdo da OSNR o objetivo mais decisivo. Na Tabela
5.5 sdo detalhados os valores das varidveis para cada uma das solugoes destacadas na Figura
5.26.

Tabela 5.5: Valores em dB dos ganhos dos amplificadores e das perdas dos VOAs definidas
pelas solucoes escolhidas na Figura 5.26a.

(dB) G | Go | Gy | Gy | L | Lo | Ly | L4
Melhor Ripple | 23,5 | 28,9 [ 20,00 [ 28,9 | 74 | 33 | 5,7 | 4.7
Melhor OSNR | 25,4 | 26,9 | 234 | 25764 |68 |23 |62

"Joelho" 255 [ 29,9 | 20,0 | 26,4 |98 |63 1,243

Analise do tempo computacional

Outro aspecto importante na anéalise desta implementacao do SMPSO é o tempo computaci-
onal necessario para que a técnica retorne as solucdes. Como visto na Figura 4.14, técnicas
ACOP globais, como o Método Exaustivo, sofrem com o problema de escalabilidade. A uti-
lizacao de MOO para a resolucao do ACOP é uma solucao global. Portanto, é de extrema
importancia avaliar se a utilizagdo do SMPSO ¢é eficiente computacionalmente.

A Tabela 5.6 mostra o tempo gasto pelo Método Exaustivo e pelo SMPSO para retor-
nar uma frente de Pareto considerando enlaces com 2, 3 e 4 amplificadores. Para o Método
Exaustivo também ¢é considerado a precisao utilizada nas varidveis. E possivel notar que o
tempo do SMPSO tem um crescimento linear com o aumento do nimero de amplificadores
na cascata, o que mostra uma boa escalabilidade desta técnica. Além disso, percebe-se que o
SMPSO ¢ muito mais rapido do que o Método Exaustivo ja na menor cascata (2 amplifica-
dores), e que a diferenga entre os tempos se torna ainda maior com o aumento do tamanho

da cascata, chegando a ser 20 segundos contra trés dias e meio em uma cascata com quatro
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Figura 5.26: Representacdo das curvas de (b) poténcia e (c) OSNR de (a) trés solugoes
em locais distintos da Frente de Pareto retornada pelo SMPSO para uma cascata com 4

amplificadores EDFA de um estagio.

amplificadores. Vale ressaltar, que o SMPSO nao teve sua precisdo alterada, enquanto que

o Método Exaustivo teve a precisao das suas varidveis diminuida com o aumento da cascata

para que fosse possivel adquirir os resultados em um tempo aceitavel.

Tabela 5.6: Tempo gasto pelo Método Exaustivo e pelo SMPSO para retornar uma frente
de Pareto considerando enlaces com 2, 3 e 4 amplificadores.

representam a precisao das varidveis considerada em cada caso.

Os valores entre parénteses

2 AMPS | 3 AMPS | 4 AMPS

SMPSO s 15s 20s
Método Exaustivo | 3,5 horas | 18 horas | 3,5 dias
(0,1 dB) | (0,5 dB) | (1 dB)
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Analise da adicao de um novo objetivo: minimizar o ripple de OSNR

Uma, outra andlise foi feita para avaliar se a adicdo de um novo objetivo, a minimizacao do
ripple de OSNR, aumentaria a qualidade das solucoes retornadas. Para tanto, além do ripple
de poténcia e da OSNR ASE-+NLI, o simulador do sistema 6ptico também retornaria o valor
do ripple de OSNR para o SMPSO. Assim, o algoritmo MOO teria trés objetivo: 1) minimizar
ripple de poténcia; 2) maximizar OSNR ASE+NLI e 3) minimizar ripple de OSNR.

A Figura 5.27 mostra as frentes de Pareto retornadas pelo SMPSO para uma cascata de
quatro amplificadores, considerando 2 e 3 objetivos e dois tipos distintos de amplificadores
EDFA. Nesta figura, apesar de existirem trés objetivos de otimizacdo a frente de Pareto foi
apresentada em um plano que utiliza dois destes objetivos, e o terceiro objetivo foi utilizado
para definir as cores das solucdes. No caso da frente de Pareto obtida pela otimizacdo com
dois objetivos, o ripple de OSNR de cada solucio foi calculado ao final da otimizagdo apenas

para a definicdo das cores das solugoes.

EDFA 1 STG

26
”s ES s R o
* Ripple OSNR (dB)
24
o 0
sz 04163
o 0,8325
% 22 1,249
o P 1,665
21 2,081
20 2 Objetivos i'giz
* * 3 Objetivos | | I 3330
19 ‘ ‘ ‘ ‘
0,5 1,0 15 2,0 25 3,0
Ripple (dB)
(a) EDFA 1 estagio
EDFA 2 STG
25 ‘
24 ‘
23 =
22 - - Ko
21 ‘ # R
s \ K Ripple OSNR (dB) |
g
z 08
oY 1,881
16 X 2,255
o 2,629
15 [ ] 3,003
® 2 Objetivos 3376
14 # Jet . -0
13 * 3 Objetivos
I I
0 1 -3 | 5 6
Ripple (dB)

(b) EDFA 2 estagios

Figura 5.27: Representacao das frentes de Pareto retornadas pelo SMPSO considerando 2 e
3 objetivos no processo de otimizagao e uma cascata com 4 amplificadores, para dois tipos de
EDFAs.
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E possivel notar que para os dois tipos de amplificadores a frente de Pareto da otimizacio
com dois objetivos possui solugoes que dominam as solucdes da frente de Pareto da otimizacao
com trés objetivos. Além disso, a grande maioria das solu¢oes na frente de Pareto com menos
objetivos possuem valores de ripple de OSNR que sdo tdo bons quanto os encontrados na
frente de Pareto com mais objetivos. Portanto, a adicdo de um novo objetivo com o intuito
de minimizar o ripple de OSNR ndo é uma boa estratégia, visto que, sem considerar esta
meta como um objetivo de otimizagdo é possivel conseguir bons valores. A explicacao para
tal comportamento se deve ao fato de que minimizar o ripple de OSNR nao estd em conflito
com o objetivo de maximizar a OSNR, pois percebe-se na Figura 5.27 que os piores valores
de ripple de OSNR estao na regidao de baixa OSNR e os melhores valores na regido de mais
alta OSNR.

Comparacao da técnica utilizando MOO e da técnica com restricao fixa

Por fim, é interessante avaliar o ganho de desempenho obtido com a utilizado de MOO para
a solucao do ACOP em comparacdo a solucdo inicial, que apenas aplicava uma restricao fixa
& poténcia de lancamento.

A Figura 5.28 mostra a frente de Pareto retornada pelo SMPSO (ACOP MOO) para o
mesmo cendrio utilizado na Secdo 5.3, juntamente com as solugdes retornadas pelo Método
Exaustivo e pelas técnicas locais que utilizaram uma restricao fixa, ou seja, esta figura coloca
em um mesmo grafico a frente de Pareto da Figura 5.26a e as solugoes da Figura 5.18d.
Percebe-se que utilizar MOO para a definicao dos ganhos dos amplificadores e as perdas dos
VOASs contribuiu para que solugoes com baixissimo ripple fossem encontradas nos dois tipos
de amplificadores. Percebe-se também, que apesar da melhora no ripple a maxima OSNR
alcancada pelo SMPSO €, na prética, a mesma alcancada pela técnica local MaxGain.

Como visto anteriormente, tanto na analise de convergéncia quanto na anélise da qua-
lidade das solucdes, quanto maior a cascata de amplificadores mais dificil é para a técnica
MOO encontrar as melhores solugdes possiveis. Entao, com o intuito de avaliar a qualidade
das solugdes retornadas pela técnica MOO na solucdo do ACOP para cascatas com tamanhos
variados, foram feitas simulacGes para cascatas com mais de quatro amplificadores. As Ta-
belas 5.7 e 5.8 mostram os valores de OSNR e ripple das solugbes retornadas pela MOO e
pelas principais técnicas locais. J& que a técnica MOO nao retorna uma tunica solugao, sao
apresentadas trés solucdes desta técnica, uma das solugoes possui o melhor valor de ripple, a
outra o melhor valor de OSNR e a terceira possui a melhor/menor distancia euclidiana (d;)

em relacao a origem do plano cartesiano formado pelos objetivos de otimizagao.
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Figura 5.28: Frente de Pareto retornada pelo SMPSO (ACOP MOO) no espago objetivo
formado pelos objetivos de otimizacdo, em conjunto com a solucdes retornadas pelo método

exaustivo (triangulos verdes), pela MaxGain/AdGC (quadrado azul), pela AsHB Flex (trian-
gulo invertido amarelo) e pela CompPerdas (losango vermelho), para dois tipos de EDFA.
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Tabela 5.7: Valores de Ripple (dB) das solugoes retornadas pelas técnicas locais e por trés
solucdes da frente de Pareto retornada pelo SMPSO. Para cada coluna, o melhor valor encon-
trado estd destacado em negrito.

Ripple (dB)
4 AMPS | 5 AMPS | 6 AMPS | 7 AMPS | 8 AMPS
MaxGain/AdGC ¢/VOA 3.66 4,77 5.88 6,98 8,09
ASHB Flex ¢/V0OA 9,85 12,51 15,01 17,60 20,02
CompPerdas ¢/VOA 16,55 20,66 20,66 25,12 29,52
ACOP MOO 0,37 0,53 0,50 0,64 0,75
(melhor Ripple)
ACOP MOO 0,43 0,69 0,84 1,00 0,75
(melhor d;)
ACOP MOO 1,12 3,99 5,46 2,43 1,15
(melhor OSNR)

Tabela 5.8: Valores de OSNR (dB) das solugoes retornadas pelas técnicas locais e por trés
solucoes da frente de Pareto retornada pelo SMPSO. Para cada coluna, o melhor valor encon-

trado é destacado em negrito.

OSNR (dB)
4 AMPS | 5 AMPS | 6 AMPS | 7 AMPS | 8 AMPS
MaxGain/AdGC ¢/VOA | 2543 24,25 23,17 92,17 21,21
ASHB Flex ¢/VOA 23,31 21,06 18,95 16,76 14,60
CompPerdas ¢/VOA 20,12 16,91 13,22 8,76 5,02
ACOP MOO 25,64 24,49 23,41 22,84 21,05
(melhor OSNR)
ACOP MOO 92 38 23.13 22 65 92,09 18,07
(melhor di)
ACOP MOO 20,07 19,13 19,09 16,67 18,07
(melhor Ripple)

A Tabela 5.7 reforca o que foi visto na Figura 5.28: que a técnica MOO é superior as
outras técnicas quanto ao ripple das solugdes. Percebe-se que mesmo a solucdo com pior
ripple (melhor OSNR) possui um ripple maior do que as solucoes retornadas pelas técnicas
globais com restrigdo fixa, em todas as cascatas.

Ja a Tabela 5.8 mostra que a superioridade da solu¢gdo MOO com melhor OSNR ¢é pequena
em relagdo a técnica MaxGain, na verdade, a pequena diferenca entre as OSNR retornadas por
estas técnicas mostra que na pratica existe um empate entre elas nesta métrica. Entretanto,
ao se considerar o valor de ripple a solucdo MOO com melhor OSNR possui um valor bem

menor, 0 que a torna a melhor escolha para este cenario.
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5.5 Consideragoes sobre o capitulo

Diante dos resultados apresentados neste capitulo é possivel tecer algumas consideragoes
quanto & qualidade das contribuicoes aqui propostas.

A primeira contribuicao foi a criacdo de um novo estimador de caracteristicas do canal para
ser utilizado em conjunto com as técnicas ACOP. Este estimador recebe informagdes sobre o
ponto de operacao do amplificador (ganho alvo e poténcia total de entrada) e a frequéncia do
canal desejado, entdo retorna qual serd o ganho e a figura de ruido deste canal na saida do
amplificador.

Os resultados mostraram que, adaptando a rede neural proposta na Secao 4.1, foi possivel
criar um estimador capaz de retornar mais de uma caracterfstica do canal de uma sé vez
e sem perder precisdo, quando comparado com o estimador estado-da-arte encontrado na
literatura [82]. Além disso, quando comparado com o estimador proposto em [82], a rede
neural é 80 vezes mais rapida e requer 804 vezes menos espaco de memoéria. Portanto, o
estimador baseado em rede neural contribui para o desafio ACOP facilitando: a utilizacao
de técnicas de otimizacdo iterativas (porque ele é rapido); e a implementagao das técnicas
ACOP em sistemas restritos como microcontroladores (porque ele consome poucos recursos
de memoria).

A segunda contribuicao foi a integragdo do modelo analitico IGN com as técnicas ACOP,
para que este modelo possa ser utilizado como um avaliador do impacto dos efeitos ndo-lineares
na qualidade das solucgoes retornadas pelas técnicas. Por ser um modelo rapido e com boa
precisao, foi possivel avaliar as técnicas ACOP de uma forma mais detalhada.

As simulacoes com o IGN comprovaram a hipdtese de que os efeitos nao-lineares prejudi-
cariam bastante a MaxGain, pois ha uma forte queda na OSNR retornada por esta técnica
quando a NLI é considerada. Esta queda fez com que, ao se considerar a pior OSNR dentre
todos os canais, o desempenho da MaxGain fique préximo ao do CompPerdas em termos
de OSNR. Entretanto, a MaxGain supera a CompPerdas em termos de ripple. Além disso,
o AsHB Flex se mostrou um caso intermediario entre boa OSNR ASE e pequena queda de
OSNR ASE-+NLI, o que fez com que a solucao retornada por esta técnica obtivesse o me-
lhor valor de OSNR, ASE-+NLI dentre as técnicas, mantendo ainda um bom valor de ripple.
Esse bom desempenho do AsHB Flex também foi confirmado em cenarios com cascatas com
diferentes: nimeros de amplificadores, comprimentos dos spans e poténcias de entrada.

A terceira contribuigdo foi propor a utilizacdo de um VOA na saida de cada amplificador
como um método de minimizar o impacto dos efeitos nao-lineares nas técnicas ACOP. A
aplicagao inicial desta proposta considerou que o VOA simplesmente mantem a poténcia de
lancamento na fibra abaixo de uma determinada restricao de poténcia. Contudo, um método
mais sofisticado utilizando otimizagao multiobjetivo foi proposto para que tanto os ganhos

dos amplificadores quanto as perdas dos VOAs fossem definidas simultaneamente, sem que
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haja uma restricao fixa para a poténcia de lancamento na fibra.

A simples utilizacdo do VOA para controlar uma restri¢do fixa na poténcia de langamento
ja retornou resultados muito bons, fazendo com que a técnica MaxGain retornasse altos
valores de OSNR mesmo com os efeitos ndo-lineares sendo considerados. Além disso, ao
utilizar o VOA novas solugdes com baixo ripple, antes impossiveis de serem alcancadas, foram
encontradas.

Por fim, os resultados retornados pela utilizagao da técnica SMPSO, para a definicao dos
ganhos e perdas dos amplificadores, mostraram que esta técnica de otimizagdo multiobjetivo
é capaz de encontrar as melhores solucdes possiveis em cascatas com até trés amplificadores,
e que para cascatas com quatro ou mais amplificadores ela supera em muito o ripple das
solucoes encontradas pelas técnicas ACOP locais. Por outro lado, a técnica MaxGain se
mostrou mais uma vez uma técnica que é capaz de retornar excelentes valores de OSNR, pois
os valores retornados sdo similares aos melhores retornados pela técnica SMPSO. Contudo
utilizar otimizagdo multiobjetivo para a criagdo de técnicas ACOP globais se mostrou uma boa
alternativa pois retorna soluc¢oes com qualidade similar as melhores solugoes possiveis (frente
de Pareto do Método Exaustivo) e em um tempo bem menor, para cascatas de tamanhos

variados.
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6 . CONCLUSAO

Neste trabalho procurou-se contribuir para o problema de como definir autonomamente o
ponto de operagao de amplificadores 6pticos em cascata, de forma a melhorar/manter a quali-
dade de transmissdo de um enlace 6ptico. Para tanto, buscou-se desenvolver e analisar técnicas
para a definicdo auténoma do ponto de operacao de amplificadores EDFAs. Diante dos resul-
tados obtidos, algumas consideragdes quanto & solucdo do problema mencionado podem ser
feitas.

Primeiramente, pode-se afirmar que a utilizacdo de uma rede neural artificial como um
regressor nao-linear é capaz de transformar as informagoes discretas da mascara de poténcia
do amplificador em uma fungdo continua. Tal transformacao possibilita um maior grau de
liberdade para as técnicas ACOP, além de diminuir em até trés vezes o tempo necessario para a
caracterizacdo de um amplificador, tudo isso com um erro de aproximac¢ao muito baixo. Além
disso, a utilizagdo da rede neural para realizar a regressao das informagdes de uma maéascara
com informacdes de espectro se mostra uma solucdo muito mais eficiente na utilizagdo dos
recursos computacionais quando comparada & solucdo encontrada na literatura.

E possivel afirmar, também, que as técnicas propostas nesta Tese contribuem de forma
significativa para a evolucao da pesquisa nesta drea. Uma das razoes é que apenas duas
técnicas ACOP foram encontradas nos trabalhos anteriores presentes na literatura. Outra
razao é que as técnicas propostas aqui possuem caracteristicas tnicas e inovadoras. O AsHB,
por exemplo, é uma técnica iterativa que utiliza conceitos de aprendizado de méquina para a
adaptacao do ponto de operacao, além de ter sido a primeira proposta a considerar a restricao
que mantém a poténcia de saida do enlace em um valor pré-definido, o que contribui para a
aplicacdo das técnicas ACOP em um cenério de rede. O Método Exaustivo (ME) é a uma
técnica ACOP global para enlace ponto-a-ponto, e é capaz de definir todo o espago de busca do
problema ACOP, podendo ser usada como benchmark para outras técnicas ACOP. Por fim, o
MaxGain é uma heuristica criada a partir do conhecimento adquirido no desenvolvimento das
outras técnicas, o que a torna uma técnica simples, rapida e que retorna excelentes resultados.

Quanto ao impacto das técnicas ACOP na qualidade da transmissdo, percebe-se que o
ajuste correto do ponto de operacdo dos amplificadores em uma cascata de amplificadores
contribui para o aumento da QoT do enlace. Este aumento ocorre principalmente por conta

da diminuicdo da insercdo do ruido e aumento da planicidade do ganho. Contudo, existem
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diferencas entre as solucoes encontradas pelas técnicas. A técnica ME, por exemplo, retorna
com certeza a melhor solucdo, porém nao possui escalabilidade, isto é, seu tempo computaci-
onal cresce rapidamente com o aumento do niamero de amplificadores da cascata. Entretanto,
apesar das diferencas entre as técnicas ACOP, todas elas mostraram ser uma melhor solugao
do que o método tradicional de definir os ganhos dos amplificadores apenas para compensar
as perdas do enlace.

Uma contribuicdo importante das andlises feitas foi a avaliacdo do impacto dos efeitos
ndo-lineares no desempenho das técnicas ACOP, pois em trabalhos importantes para area
esta analise é sugerida como trabalho futuro [5, 34]. Comprovou-se que é preciso considerar
tais efeitos para que o desempenho das técnicas ACOP ndo seja degradado. Diante disso,
foi possivel propor adaptacoes para as técnicas ACOP visando a diminuicao do impacto das
nao-linearidades. A consideracdo de uma VOA na saida de cada amplificador se mostrou uma
otima adaptacao capaz de permitir s técnicas ACOP manterem seu bom desempenho sem
sofrerem degradagao dos efeitos nao-lineares.

Além disso, a consideragdo do VOA na saida dos amplificadores tornou o problema ACOP
muito mais do que a simples definicao dos ganhos dos amplificadores, mas também a defini-
¢ao das perdas dos VOAs. E neste sentido, outra contribui¢io inédita deste trabalho foi a
utilizacao de uma técnica de otimizacao multiobjetivo para solucionar o problema ACOP. Os
resultados desta contribuicdo mostraram que é possivel ter-se uma solugdo global completa
e eficiente para a resolucao do problema ACOP, pois por meio da utilizacdo de uma técnica
multiobjetivo foi possivel alcancar os melhores resultados desta Tese.

Por fim, os resultados obtidos mostraram que a aplicacao das técnicas ACOP em um
cenario de rede real pode ser simples e direta se um controlador SDN for utilizado, pois as
técnicas ACOP sao consideradas como um aplicativo de rede no contexto de SDN.

Visto que as redes 6pticas tém sido desafiadas a se tornarem mais dinamicas, pois sdo
utilizada como backbone para outras redes que possuem necessidades e tecnologias diferentes,
o desenvolvimento e anéalise das técnicas ACOP ira permitir que os amplificadores 6pticos
se adaptem ao novo cendrio das rede 6pticas dindmicas e heterogéneas. Por ser um dispo-
sitivo crucial para as comunicagoes Opticas, a correta adaptacao do ponto de operagdo do
amplificador 6ptico contribuird positivamente para a QoT da rede 6ptica como um todo.

Portanto, pode-se dizer que este trabalho é uma contribui¢do importante para o cenario de
comunicacao de dados como um todo, ja que as comunicagoes dpticas sdo o principal meio de

transmissdo utilizado para suprir a crescente demanda global por esse tipo de comunicagao.

6.1 Limitacoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

Apesar das contribui¢tes realizadas neste Tese, algumas limitagoes ainda existem. Estas

limitacoes estdo relacionadas, principalmente, com a variedade de cenarios que podem ser
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encontrados na pratica pelo problema ACOP. Nesta Tese alguns cenarios foram considera-
dos, porém uma investigacdo mais profunda pode ser feita considerando: enlaces com links
de tamanhos diferentes, méscaras de outros tipos de amplificadores (ex: Raman, Hibrido),
pardmetros de poténcia, e restricdo de poténcia, variados.

Além disso, nesta Tese foram consideradas apenas as técnicas ACOP para enlace ponto-
a-ponto. Visto que o objetivo final de se adaptar de forma auténoma o ponto de operacao
dos amplificadores é melhorar o funcionamento de uma rede éptica dinamica, é importante
analisar o desempenho das técnicas aqui propostas em alguns cenarios de rede.

Diante disso algumas sugestoes para trabalhos futuros decorrentes desta Tese sdo:

1. Criacao de mascaras de poténcia que ja considerem para cada ponto de operacao o im-
pacto sofrido pelos efeitos ndo-lineares, dessa forma os efeitos ndo-lineares se tornariam

uma das varidveis de decisao no processo das técnicas ACOP;

2. Analise do desempenho das técnicas considerando diferentes tipos de sinais 6pticos, ou
seja, sinais com diferentes: quantidades de canais, planicidades, formas, distribuic¢oes

de canais, poténcias;

3. Adaptacao das técnicas aqui propostas para considerarem a participacao dos ROADMs
na solu¢do do problema ACOP, permitindo a defini¢do dos ganhos e a equalizacdo dos

canais de forma conjunta;

4. Analise do desempenho das técnicas em variados cenérios de rede, podendo comparar as

técnicas propostas com a técnica ACOP para cenério de rede encontrada na literatura;

5. Criacao de novas técnicas ACOP para cenério de rede que utilizem conceitos de inteli-
géncia computacional para tratarem informagoes de varias camadas das rede 6ptica em

seu processo de decisdo (otimizagao multicamada).
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Publicacoes Decorrentes deste Trabalho

Titulo: Mapping EDFA Noise Figure and Gain Flatness Over the Power Mask Using
Neural Networks.

Autores: Carmelo J. A. Bastos-Filho, Frick de A. Barboza, Joaquim F. Martins-Filho,
Uiara C. de Moura e Juliano R. F. de Oliveira.

Local: Journal of Microwaves, Optoelectronics and Electromagnetic Applications, Vol.
12, No. SI-2, Julho 2013. (Publicado)

Resumo: Optical Amplifiers play an important hole in optical communications. The
characterization within the operational range is crucial for the proper deployment and usage
of such devices. In general, one needs to measure a certain number of operation points to
complete the characterization. In spite of this, there is a lot of missing data for some ope-
rational deployment cases. We show that one can use simple neural networks to execute a
regression task and obtain a continuous characterization curve of Gain Flatness and Noise
Figure over Amplifier Power Mask. This regression can be made using a lower number of
points than usual. We obtained errors lower than 0.1 dB for Gain Flatness and Noise Figure

over the entire operational range.

Titulo: Self-Adaptive Erbium-Doped Fiber Amplifiers Using Machine Learning.

Autores: Erick de A. Barboza, Carmelo J. A. Bastos-Filho, Joaquim F. Martins-Filho,
Uiara C. de Moura e Juliano R. F. de Oliveira.

Local: SBMO/IEEE MTT-S International Microwave and Optoelectronics Conference,
Rio de Janeiro, Brazil, Agosto 4-7,2013( Publicado).

Resumo: This paper presents a method to autonomously adjust the operating point of
amplifiers in a cascade using an approach based on machine learning. The goal is to smoothly
adjust the gain of each amplifier in the cascade in order to reach predefined input and output

power levels for the entire link, aiming to minimize both the noise figure and the gain flatness
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of the transmission system. The proposal uses an iterative method and performs feedforward
and backward error adjustments based on local information. The experimental results indi-
cate that our proposal can optimize the performance of the link ensuring predefined input and
output power levels, which is important in a network scenario. As an example, our proposal
was capable to define the gain of 6 amplifiers returning a link with a noise figure equal to
30.06 dB and a gain flatness equal to 5.26 dB, while maintaing the input and output powers

around 3 dBm with an error lower than 0.1 dB.

Titulo: Impact of Nonlinear Effects on the Performance of 120 Gb/s 64 QAM Optical
System using Adaptive Control of Cascade of Amplifiers.

Autores: FErick de A. Barboza, Marcionilo J. da Silva, Leonardo D. Coelho, Joaquim F.
Martins-Filho, Carmelo J. A. Bastos-Filho, Uiara C. de Moura e Juliano R. F. de Oliveira.

Local: SBMO/IEEE MTT-S International Microwave and Optoelectronics Conference,
Ipojuca, Brazil, Nov. 3-6, 2015(Publicado).

Resumo: Several approaches have been proposed in order to solve the adaptive control of
optical amplifier operating point problem (ACOP). These approaches aim to adjust the gain
of each amplifier in a cascade of amplifiers. Some previous results show that it is possible to
decrease the noise added by the amplifiers by using these strategies. However, the configura-
tions found by these approaches may degrade the quality of the transmission due to nonlinear
effect, because the amplifiers may operate with a high output power. Therefore, the goal of
this work is to analyze the impact of the nonlinear effects in the solutions found by these
approaches by evaluating the BER of a system that uses a very sensitive modulation in terms
of OSNR (64QAM). We tested LossComp, WAAGC and AsHB approaches in a system with
40 channels, using 50GHz fixed grid and considering high and low system input powers. The
results showed that for all analyzed approaches the system quality of transmission is affected

by the nonlinear effects, and the effect is worse in those with higher amplifier output powers.

Titulo: Local and Global Approaches for the Adaptive Control of a Cascade of Amplifiers

Autores: Erick de A. Barboza, Marcionilo J. da Silva, Leonardo D. Coelho, Joaquim F.
Martins-Filho, Carmelo J. A. Bastos-Filho, Uiara C. de Moura e Juliano R. F. de Oliveira.

Local: Photonic Network Communications (Publicado).

Resumo: In this work we present and analyze three approaches for the adaptive control
of the operating point of a cascade of Erbium-doped fiber amplifiers (EDFA), aiming optical
networks performance enhancement. The first approach is called Annealing Search Heuristic
with Backpropagation and flexible output
(AsHB flex) and uses machine learning concepts to update the amplifiers gains through an
iterative process. The second one (Ezhaustive Method) uses an exhaustive search to evalu-

ate all possible solutions for the problem and obtain the optimum solution. The last one
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(MazGain) is a heuristic method that uses previous knowledge about the problem to obtain
the solutions. The amplifier characteristics and specifications were obtained experimentally
through measurements of gain, noise figure, gain ripple and power consumption on commerci-
ally available EDFAs. We performed comparisons among these approaches and others found
in the literature, and the results show that the three proposals outperformed the previous
ones in terms of noise figure and gain ripple. For example, in a link with 4 amplifiers the
FEzhaustive Method achieved a reduction of the cascade noise figure from 10.05 dB to 5.18 dB
and a reduction of the gain ripple from 6.02 dB to 4.64 dB, when compared with the traditi-
onal approach, which defines the gain to compensate the loss of the previous link. However,
the computation time of Ezhaustive Method becomes prohibitive as the number of amplifiers
in the link increases. Both MazGain and AsHB flex obtained similar solutions, close to the

optimum operation point in a reasonable time.

Titulo: Estimating the Spectral Gain and the Noise Figure of EDFA Using Artificial
Neural Networks

Autores: Carmelo J. A. Bastos-Filho, Erick de A. Barboza, Joaquim F. Martins-Filho.

Local: International Conference on Transparent Optical Networks ICTON 2017 Girona,
Spain, July 2-6, 2017 (Publicado).

Resumo: In this paper, we propose a new approach to estimate the gain and the noise
figure of EDFAs. This is an important tool for solving the adaptive control of operating
point (ACOP) problem in optical amplifiers. The proposal uses an artificial neural network
to enable a quick estimation of both amplifiers features requiring a small amount of memory.
Results show that the neural network estimator is 80 times faster and uses 804 times fewer
data than state of the art estimator, without losing significant accuracy. These advantages
will help the use of iterative optimization techniques, like computational intelligence, to tac-
kle the ACOP problem. Besides, it can assist in the implementation of ACOP approaches in

simple devices like microcontrollers.
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