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Resumo

JORGE JUNIOR, Evandro Monteiro. Analise de eventos de fusio em tracos de
OTDR utilizando redes neurais. 2018. 91 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias) — Faculdade
de Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, 2018.

Quando um enlace optico ¢ instalado ou quando ird fazer uma atualizac¢do de tecnologia
em um enlace ja existente ¢ necessario fazer testes para saber como ¢ o estado desse enlace, e
se nele € possivel trafegar os dados demandados. O equipamento mais importante nesses testes
¢ o OTDR, porém os softwares contidos nos equipamentos utilizam algoritmos bem simples
que nem sempre conseguem detectar eventos que ocorrem nessa fibra. Esta dissertacdo tem o
propdsito de apresentar um algoritmo baseado em Redes Neurais Artificiais, através do método
de treinamento backpropagation com intuito de criar uma nova forma de identificar eventos de
fusdo em tragos de OTDR. Foi desenvolvido um software em Matlab, utilizando o algoritmo de
backpropagation para realizar a detec¢do dos eventos de fusdo em um traco de OTDR. Em
seguida foi utilizado o software para detec¢ao de fibras em casos reais. Por fim foi feita uma
analise sobre os casos em que foi utilizada a Rede Neural, e chegou-se a conclusdao de que ¢
possivel utilizar a técnica de Redes Neurais para resolver problemas deste tipo, além disso

foram deixadas algumas propostas para trabalhos futuros envolvendo o tema.

Palavras-chave: Backpropagation, Caracterizagdo, Fibra Optica, Redes Neurais

Artificiais, OTDR.



Abstract

JORGE JUNIOR, Evandro Monteiro. Analise de eventos de fusio em tracos de
OTDR utilizando redes neurais. 2018. 91 p. Dissertation (Master of Science) — Faculdade de
Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, 2018.

When an optical link is installed or when it will perform a technology upgrade on an
existing link, it is necessary to perform tests to determine the state of that link, and if it is
possible to traffic the requested data. The most important equipment in these tests is the OTDR,
but the software contained in the equipment uses very simple algorithms that can not always
detect events that occur in this fiber. This dissertation aims to present an algorithm based on
Artificial Neural Networks, through the backpropagation training method for a new way of
identifying fusion events in OTDR traces. We developed software in Matlab, using the
backpropagation algorithm to perform the detection of fusion events in an OTDR trace. Then
the fiber detection software was used in real cases. Finally, an analysis was made on the cases
in which the Neural Network was used, and it was concluded that it is possible to use the Neural
Networks technique to solve problems of this type, in addition some proposals were left for

future work involving the theme.

Keywords: Artificial Neural Networks, Backpropagation, Characterization, Optical
Fibers, OTDR.
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1 Introducao

1.1 Introdugdo sobre fibras opticas

Na década de 1980 ocorreu uma revolugdao no mundo das telecomunicagdes, que afetou
todas o modo de vida das pessoas, aumentando a capacidade para nos comunicarmos a grandes
distancias com eficiéncia. Essa revolu¢do se deu por meio da substituicdo do cabeamento
metalico por fibras compostas por fios de vidro que transportam luz (CHOMY CZ, 2000).

Desde os primordios da historia, a luz ¢ utilizada pelos seres humanos para comunicagao
de longas distancias, porém as técnicas utilizadas tornavam a comunicagdo lenta e ndo muito
eficaz. As condic¢oes atmosféricas como nevoeiros ¢ chuvas eram fatores limitantes, bem como
a necessidade de uma linha de visdo. Tanto os gregos quanto os fenicios utilizavam a luz do
sol que era refletida por espelhos para comunicagao entre torres ou farois. Essa mesma técnica
¢ utilizada na era moderna com algumas variacdes. A luz solar foi substituida por luz artificial
e o chaveamento da luz se tornou mais estruturado se tornando parecido com o c6digo Morse
(CHOMYCZ, 2000).

Em 1621, o Holandés Willebrord Snell escreve a formula para o principio da refragdo,
ou o desvio da luz, quando um raio luminoso passa de um meio para outro. Este fenomeno ¢
facilmente observado quando colocamos um lapis dentro da dgua, como ilustrado na Figura 1.
Quando ¢ visto de cima, o lapis parece se distorcer, porque a luz viaja mais devagar através da
agua, que € mais densa opticamente que o ar. A formula de Snell foi publicada 70 anos apds
sua morte, indicou que toda substancia transparente tem um indice de refracdo diferente e o
angulo que a luz se desviara ¢ baseado nos indices de refragao relativos dos dois materiais que
a luz atravessara. No experimento do lapis, no copo com agua, os dois meios sdo a dgua e ar,
que possuem indice de refracdo igual a 1 e 1,33 respectivamente (WOODWARD e HUSSON,
2005).
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Figura 1 - Lapis no copo.

\

A
|

Fonte: http://kasvi.com.br/refratometro-aplicacao/lapis-no-copo/ acessado em 10/07/2018

O préximo avango veio através do fisico suico Daniel Colladon e o fisico francés
Jacques Babinet. Em 1840, Colladon e Babinet demonstraram que o brilho da luz poderia ser
guiado por jatos de dgua através do principio da reflexdo interna total. Na demonstragdo, um
arco de luz elétrica brilhou através de um recipiente de 4gua. Proximo ao fundo do recipiente,
na lateral, havia um buraco que a dgua podia sair através dele. Quando a dgua jorrou pelo
buraco, o brilho da luz dentro do recipiente percorreu por dentro do jato de agua através do
arco, como ¢ ilustrado na Figura 2. O uso desta descoberta, entretanto, era limitado a
iluminagdes decorativas de fontes e efeitos especiais em operas. Isto levou o fisico e filosofo
da natureza John Tyndall a trazer o fendmeno para uma grande atencdo. Em 1854, Tyndall
realizou a demonstracdo ante a Sociedade Real Britanica e fez isto parte do seu trabalho de
publicacdo em 1871, langando uma sombra sobre a contribui¢do de Collaton e Babinet. Foi
creditado a Tyndall a descoberta da reflexdo interna total, porém Colladon e Babinet haviam

demostrado isto ha 14 anos (WOODWARD e HUSSON, 2005).


http://kasvi.com.br/refratometro-aplicacao/lapis-no-copo/
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Figura 2 - A luz que faz curva na agua.

Fonte (MANUAL DO MUNDO, 2012)
A reflexdo interna total acontece quando a luz passa por dentro de um meio que possui

um alto indice de refracdo, atinge a borda entre os meios, com grande indice e baixo indice.
Quando isso ocorre, a borda se transforma refletiva e a luz permanece dentro do meio.

Pouco depois qur Tyndall, Colladon e Babinet lancaram as bases para passagem da luz
através de um meio curvado, um outro experimento mostrou como a luz poderia ser usada para
carregar um grande volume de dados (WOODWARD e HUSSON, 2005).

Em 1908, Alexander Graham Bell trabalhou em um projeto para um "Photophone", que
enviaria voz através de um feixe de luz. A luz do sol era refletida em um espelho que vibrava
como as ondas sonoras de voz. O receptor era uma fotocélula conectada a uma corrente elétrica
que passava para um alto falante. A ideia era boa, mas a tecnologia ainda ndo estava disponivel
para ser usada na pratica. Depois que o laser foi inventado em 1958, outros estudos foram
realizados com comunicagado pelo uso da luz utilizando ar como meio de comunicagdo. Lasers
forneceram uma banda estreita de radiagdo luminosa que poderia ser curvada com espelhos. A
comunicacdo pela luz ainda ndo era pratica porque exigia uma linha de visdo clara; neblina ou
chuva ainda apresentavam um problema de obstrucdo ao /ink. As experiéncias continuaram com
a propagacao da luz utilizando vidro como meio de propagacao. Conclusdes mostraram que o
vidro seria melhor que o ar por duas razodes, sua natureza constante e suas caracteristicas
mantem inalteradas mesmo com as mudangas climaticas (CHOMYCZ, 2000).

Em 1970, a primeira fibra optica de baixa perda foi desenvolvida. A fibra optica, feita

com vidro de silica de aproximadamente 250 pm de didmetro, da espessura de um cabelo
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humano, foi usada na propagacdo de luz em um ambiente de laboratério. Este foi o inicio das
fibras opticas (CHOMYCZ, 2000).

Logo depois, o processo de fabricagdo de fios de fibra de vidro foi consolidado e durante
a década de 1970, a empresa Corning Inc ja fabricava cabos de fibra Optica acessiveis
comercialmente. Isto langou a revolucdo da fibra dptica. Subsequentemente, sistemas de curtas
distancias foram testados por algumas companhias telefonicas. Com refinamento continuo da
tecnologia, as distancias das comunicagdes aumentaram e mais produtos se tornaram acessiveis
(CHOMYCZ, 2000).

Em 1980, Bell anuncia a instalagdo de 611 milhas de fibra 6ptica no seu corredor do
Noroeste dos Estados Unidos. Da mesma forma, Saskatchewan Telephone anunciou a
instalacdo de 3600 km de fibra optica no Canada. Nas Olimpiadas de inverno, que foram
realizadas em Lake Placid, a fibra optica foi utilizada pela primeira vez para transmitir um sinal
de televisdo. Nos anos seguintes, a fibra dptica gradualmente ganhou popularidade no mundo
das telecomunica¢des. Hoje, ela ¢ amplamente aceita e uma tecnologia comprovada. A
substitui¢do das velhas linhas de comunicagdao metalica por novos cabos de fibras opticas € a
norma para varias aplicacdes (CHOMYCZ, 2000).

O principio basico do chaveamento usado na comunicacdo por luz no passado € similar
ao principio usado na fibra dptica, hoje. O sinal da informacao a ser transmitido controla a fonte
de luz, ligando-a e desligando-a na sequéncia particular codificada, ou pela variacdo de
intensidade. A luz ¢ acoplada em uma fibra Optica que guia ela pela distancia da comunicagao.
Na recepcao, um detector decodifica a luz e reproduz o sinal da informag¢do (CHOMYCZ,
2000).

A Figura 3 ilustra as bandas de espectro eletromagnético utilizados em

telecomunicagdes, dentre eles o utilizado em comunicagdes por fibra Optica.
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Figura 3 - As regides no espectro de frequéncias utilizados nas comunicacdes via radio

e fibra optica.
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Fonte: (KEISER, 2014).

Na Figura 3 ¢ mostrado a designagdo das faixas de frequéncias, o meio de transmissdo

e aplicagdo para cada faixa de frequéncia.
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1.1.1 Vantagens da comunicacdo via fibra optica

As fibras Opticas possuem uma grande largura de banda. As ondas de luz ocupam uma
largura de frequéncia entre 2.10'? Hz e 3,7.10'2 Hz. Entio a capacidade de carregar informacio
de uma fibra Optica ¢ muito alta (BAGAD, 2009).

As fibras opticas também oferecem uma baixa atenuacdo sobre longa distancias,
normalmente menos de 1 dB/km, o que permite grandes distidncias entre os repetidores
(BAGAD, 2009).

Elas também sdo imunes ao cross-talk e a interferéncias. Os cabos Opticos possuem alta
imunidade aos campos elétricos € magnéticos, uma vez que as fibras Opticas ndo sao condutoras
de eletricidade, portanto, elas ndo produzem campos magnéticos. Devido a este motivo elas
também sdo imunes a interferéncias elétricas causadas por motores elétricos, faiscas e lampadas
fluorescentes (BAGAD, 2009).

Uma fibra optica ¢ fabricada a partir de vidro de silica ou pléstico que sdo materiais
muito mais leves que o aluminio e o cobre. Portanto o custo de transporte se torna mais baixo.
O diametro de uma fibra ¢ muito menor também comparado a outros cabos, o que faz com que
ela ocupe menos espago de armazenamento. Além disto eles sdo fortes e robustos e
consequentemente podem suportar mais peso (BAGAD, 2009).

As fibras dpticas possuem mais seguranga que outros tipos de cabos. E quase impossivel
interceptar um sinal que trafega por uma fibra optica (BAGAD, 2009).

A mao de obra que instala os cabos Opticos correm menos riscos do que os que instalam
sistemas que utilizam cabos metalicos, pois a fibra ndo ¢ condutora de eletricidade e
consequentemente ndo ha perigo de choque elétrico, pois ndo ha altas correntes e tensdes

(BAGAD, 2009).

1.1.2  As desvantagens da comunicagdo via fibra dptica

Embora os custos de transporte sejam mais baratos, o custo inicial de instalacdo e
configuragdo ¢ muito alto comparado a outros sistemas. A manuten¢do e reparo dos sistemas
de fibra optico ndo apresentam dificuldades, porém o custo € alto devido ao fato das dimensdes
de uma fibra Opticas serem muito pequenas. O processo de emenda requer mao de obra

qualificada (BAGAD, 2009).
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Fibras Opticas sdo mais susceptiveis a curvatura e tensdo por estresse do que cabos de
cobre. Apesar do custo da fibra dptica ndo ser caro, ainda ndo ¢ rentavel substitui-los quando a
conexao possui poucas distancias, pois o prego dos transdutores opto elétricos ainda sdo
bastante elevados (BAGAD, 2009).

O comprimento dos cabos Opticos até o receptor depende de varias perdas como
espalhamentos, dispersdes, atenuacgdes e reflexdes, que sdo fatores de perdas de poténcia dptica
em um enlace 6ptico (BAGAD, 2009). (RAMOS, 2002)

Embora a fibra dptica ndo conduza altas correntes ou tensdes elétricas, nelas podem
trafegar altas poténcias luminosas que se o operador ndo tomar as preocupagdes pode ocorrer

danos na visdo.

1.2 Caracterizagdo de fibras opticas

O uso de cabos opticos com a tecnologia da fibra optica ndo seria possivel se ndo fosse
a caracterizagdo dos mesmos. Apos a instalagdo de uma nova rede Optica ou a atualizagao de
uma nova tecnologia em uma rede optica existente, ¢ necessario fazer uma caracterizagdo desta
rede (PINHEIRO, 2016).

A caracterizacdo nada mais ¢ do que verificar qual estado aquela fibra esta, e se ¢
possivel passar por ela o volume de trafego demandado, e caso nao seja possivel, a
caracterizagdo ird apontar em que lugar as falhas devem ser corrigidas, ou seja, em sumo a
caracterizagdo serve para certificar a rede antes do seu uso (PINHEIRO, 2016).

E imprescindivel que este procedimento seja respeitado, pois, no caso de o sistema ser
ativado antes dos testes e, eventualmente surgir uma falha, a localizagdo da causa desta, bem
como seu diagndstico, pode levar muito tempo, causando transtornos como desativagdo e
paralisacdo da rede. Defeitos com software ou hardware costumam ser confundidos com
defeitos de cabeamento. Dessa forma, ¢ de importincia fundamental que a rede seja
devidamente testada antes de ser ativada (PINHEIRO, 2016).

Em um processo de caracterizacdo sdo realizados varios testes na fibra optica, dentre
eles, a medi¢ao de atenuacao, dispersao cromatica e dispersao do modo de polarizagdo. Um dos
equipamentos utilizado na caracterizacao e ou certificagao das redes Opticas ¢ o Reflectometro
Optico no Dominio do Tempo (OTDR), que popularmente é chamado pela sua sigla OTDR. O

instrumento faz uso do fendmeno do espalhamento de Rayleigh para medir o comprimento da
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fibra, atenuag¢do das emendas, atenuagdo nos conectores, localizar defeitos e outros. Nesta
dissertagdo, o Capitulo 4 ¢ dedicado a explicar o funcionamento deste equipamento, bem como

o espalhamento de Rayleigh.

1.3 Motivacdo

O autor dessa dissertagao trabalhou profissionalmente entre os anos de 2012 ¢ 2016 com
caracterizagcdo de fibras Opticas e identificou que o resultado fornecido pelos OTDRs nem
sempre refletem o estado da fibra com perfeicdo. Segundo (W. G. HU, S. P. WAN, et al., 2012),
sao utilizadas duas técnicas neste tipo de equipamento, a primeiro técnica ¢ chamada de método
de minimos quadrados ¢ a segunda técnica ¢ conhecida como método dos dois pontos, essas
duas técnicas combinadas sdo utilizadas para deteccdo de eventos em tragos de OTDR. Esse
algoritmo ¢ relativamente simples e facil de implementar, mas, a0 mesmo tempo, ¢ facilmente
afetado pelo ruido e sua precisao nao ¢ alta.

Viarias empresas multinacionais estdo utilizando inteligéncia artificial (IA) para
poderem melhorar os seus servigos, como por exemplo o Amazon, Google, IBM e Microsoft
(DAVID, 2007). As Redes Neurais Artificiais (RNA) ¢ um dos ramos da inteligéncia artificial
e embora ela exista hd 50 anos, como sera apresentado no Capitulo 3, o aumento da capacidade
de processamento colocou a IA na vanguarda de decisdes estratégicas.

O fato das técnicas utilizadas nos OTDRs serem bastante simples e possuirem algumas
limitacdes com o fato das RNA estarem em alta e poderem resolver problemas ligados a

reconhecimento de padrdes motivaram o desenvolvimento deste trabalho.

1.4 Objetivos

Como foi citado anteriormente, as técnicas utilizadas nos softwares dos OTDRs sdo
muitos simples e consequentemente os resultados encontrados pelo uso dessas técnicas nao
atende o necessario em alguns testes. Embora a caracteriza¢do de fibras opticas ja seja um
procedimento comum no ramo de comunicagdes Opticas ha algum tempo, poucas técnicas estao
sendo utilizadas para melhorar a precisao e contornar os problemas causados por ruidos, uma
delas ¢ a utilizagdo de transformadas wavelets, que serdo abordadas no proximo capitulo (W.

G. HU, S. P. WAN, et al., 2012).
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O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um algoritmo utilizando a técnica de IA, RNA,
para que, assim como no uso das transformadas wavelets, contornar os problemas causados
pelo ruido, de forma mais precisa que os softwares que sao utilizados atualmente pelos
equipamentos.

Ao final, espera-se detectar a localizagdo de eventos de emenda térmica, também

conhecidos popularmente como fusdo em um trago de OTDR utilizando inteligéncia artificial.

1.5 Estrutura do trabalho

A estrutura desta dissertagao foi dividida em seis capitulos, com os respectivos titulos:
1. Introducdo (este capitulo);

2. Estado da Arte;

3. Redes Neurais Artificiais;

4. Equipamento de OTDR;

5. Algoritmo Proposto;

6. Resultados;

7. Conclusoes e Contribuigdes.

O Capitulo 1, Introdugdo, faz um breve historico sobre a tecnologia das fibras opticas,
as principais vantagens e desvantagens de se utilizar essa tecnologia, as motivagdes que levaram
a desenvolver este trabalho e os objetivos do mesmo. Também ha neste capitulo, a estruturagao
do trabalho que tem o objetivo de facilitar o leitor do que se trata os proximos capitulos.

No Capitulo 2, Estado da Arte, sdo mostrados alguns artigos que foram publicados na
area, o que ajuda a justificar a relevancia deste trabalho.

No Capitulo 3, Redes Neurais Artificiais, em um primeiro momento ¢ feito uma
comparac¢do entre o cérebro humano e um computador, a seguir ¢ feito um historico sobre o
desenvolvimento das RNAs no decorrer das décadas. E explicado como funciona o modelo de
neurdnio artificial, redes de camadas tnicas, redes multicamadas. No capitulo existe uma se¢ao
dedicada ao algoritmo de treinamento backpropagation que foi o que deu as redes neurais o
poder de resolver problemas mais complexos e o que foi utilizado neste trabalho.

O Capitulo 4, Equipamento de OTDR, descreve o funcionamento do equipamento de
OTDR. Nele ¢ explicado o que sdo reflexdes de Fresnel e espalhamento de Rayleigh. O capitulo

também descreve o funcionamento do equipamento através das partes que o compde. Também
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¢ tratado o formato de arquivo que ¢ utilizado nos equipamentos de OTDR e as aplicagdes do
equipamento.

No Capitulo 5, Algoritmo Proposto, ¢ feita uma introdugdo de como o que foi descrito
nos capitulos 3 e 4 serdo utilizados no algoritmo. E apresentada a ferramenta computacional
utilizada para desenvolver o algoritmo e o outra ferramenta que ¢ utilizada para fazer a leitura
dos tragos de OTDR e conversdo dos arquivos. Também ¢ explicado no capitulo o passo-a-
passo do programa desenvolvido.

No Capitulo 6, Resultados, no primeiro momento ¢ apresentado o impacto do nimero
de neurdnios na camada escondida que ¢ um dos parametros da de uma RNA, explicado no
Capitulo 3, no tempo de treinamento e no nimero de épocas que também ¢é outro parametro de
uma RNA. E apresentado também a utilizagdo do programa desenvolvido em cinco casos reais
diferentes.

Por fim no Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes sobre os resultados do Capitulo

anterior, as contribuigdes deste trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Estado da Arte

2.1 Introducdo

Neste capitulo serdo apresentados alguns artigos e dissertacdes publicadas que utilizam
outras propostas para a deteccdo de eventos em tragos de OTDR. Estes artigos ajudam a
justificar a relevancia dessa dissertacdo. Ndo existem muitos trabalhos realizados com o
propdsito de melhorar as andlises de tracos de OTDR e os trabalhos encontrados foram

publicados recentemente na ultima década.

2.2 Artigos relacionados ao assunto.

No artigo (HAN QIANG, ZHANG ZHIHUI, ef al., 2015), os autores ressaltam que as
técnicas que até o presente momento, para a analise do trago de OTDR sdo relativamente
simples, facil de implementar, mas ao mesmo tempo, sdo facilmente afetado pelo ruido e a
acuracia ndo € muito alta. As técnicas convencionais utilizam dois métodos combinados, o
método de 2 pontos e os métodos dos minimos quadrados para detec¢do de eventos e tragos de
OTDR.

Para reduzir a influéncia do ruido e melhorar as caracteristicas do sinal, os autores
aplicaram uma técnica chamada Empirical Mode Decomposition (EMD). EMD ¢ um método
de andlise de sinal adaptativo eficaz, que ¢ apropriado para a analise no dominio do tempo e da
frequéncia, é considerado como o grande avango da analise de sinal baseada em Fourier.

Para a deteccao dos eventos no OTDR, os autores deste artigo utilizaram a transformada
wavelet que € uma ferramenta eficiente para analise de sinal e vem sido amplamente utilizada
em processamentos de sinais. Em regides de baixa frequéncia, grandes janelas de tempo sdo
fornecidas por transformada wavelet, enquanto que em regides de alta frequéncia, janelas de
tempo estreitas sao fornecidas. Essa caracteristica ¢ uma vantagem importante da transformada
wavelet. Os pontos de variagdes agudas, que muitas vezes expressam as caracteristicas mais
importantes dos sinais, sdo chamados de singularidades. A transformada wavelet ¢
extraordinariamente sensivel para as singularidades do sinal, a partir dos coeficientes wavelets
empiricos, ¢ possivel obter as posicoes e amplitudes das singularidades. O mdédulo maximo da

transformada wavelet tem uma relacao direta com a regularidade de Lipschitz, que ¢ usada para
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detectar as singularidades de uma maneira matematica. Os eventos no sinal OTDR podem ser

posicionados com precisdo, pesquisando-se 0 modulo local méximo.

Nos artigos (CHAOJU e JUN, 2010) e (ACAR, 2016), foi utilizado somente a
transformada wavelet para encontrar os eventos no traco de OTDR, ou seja, ndo foi feito
nenhum tipo de pré-processamento para reduzir o ruido. No artigo (CHAOJU e JUN, 2010),
justifica-se o uso da transformada wavelet devido a capacidade deste tipo de transformada de
nao perder informagdes espaciais ao contrario da Transformada de Fourier. O tragco de OTDR
de (ACAR, 2016) ¢ apresentado na Figura 4a e os resultados encontrados sdo ilustrados na
Figura 4b e serd usada no Capitulo 7, Conclusdes ¢ Contribui¢des, para comparagdo com o

método utilizado nesta dissertacao.

Figura 4 - Analise por Wavelet de eventos de fusdo .
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Fonte: (ACAR, 2016)
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No que tange a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais para resolver problemas
relacionados a fibra Optica, no artigo (NAYAK, KAMATH, et al., 2006), foi utilizado a fibra
Optica como sensor para detectar a qualidade da agua. Uma fibra Optica colocada em pipetas
com agua e diferentes porcentagens de etanol. Foram realizados testes com o equipamento de
OTDR, a partir dos testes, foi treinado uma rede neural artificial para identificar a quantidade

de etanol na 4gua. Com a rede neural treinada, ou seja, os pesos desta rede ajustados, ela foi
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testada para a verficar a precisdo, ou seja o porcentagem de acertos que a rede neural obteve

nas pipetas.

2.3 Dissertacgoes relacionadas ao assunto

Embora ndo haja muitos trabalhos no ramo das comunicagdes Opticas, alguns trabalhos
foram realizados na drea de engenharia elétrica. Nas dissertagdes (RAMOS, 2002) e
(OLIVEIRA, 2005) foi utilizada a RNA para localizacao de falhas em linhas de transmissao,
porém em (RAMOS, 2002) utilizou-se RNA para a obtencdo de uma nova forma de identificar
o tipo do curto-circuito ¢ determinar a sua localizacdo, utilizando dados obtidos em somente
um terminal.

Enquanto que em (RAMOS, 2002), utilizou-se RNA diretamente alimentadas, por meio
da analise de tensoes e correntes trifasicas na frequéncia fundamental, também somente em um
dos terminais da linha. Em ambos os casos, verificou-se que a utilizagdo de RNAs para a
identificacdo e a localizagdo de falta mostrou-se bastante eficiente para os casos analisados,
comprovando a aplicabilidade das redes neurais nesse problema.

Na disserta¢dao, (RAMOS, BRAGA e BARBOSA, 2013) a metodologia empregada teve
como base a analise dos padrdes de deformacdo superficial, obtidos com o uso de grades de
sensores a fibra Optica baseadas em redes de Bragg (FBG). A detec¢do ¢ realizada
comparando a energia das deformacgdes superficiais dos corpos de prova nos casos
com e sem defeito, enquanto a caracterizacdo ¢ obtida através da utilizacdo de RNA, por

meio de rotinas de reconhecimento de padrdes.

2.4 Consideragoes finais.

Este capitulo apresentou alguns trabalhos envolvendo o assunto abordado nesta
dissertagdo. Os principais artigos publicados envolvendo a detec¢do de eventos em tragos de
OTDR utilizam a transformada wavelet como metodologia, enquanto que os casos que se
utilizam RNA em fibra Optica, que € o caso de (NAYAK, KAMATH, et al., 2006) e (RAMOS,
BRAGA e BARBOSA, 2013) a fibra dptica foi utilizada como sensor € ndo para transmissao
de dados.
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Também ¢ importante destacar os outros trabalhos, (OLIVEIRA, 2005) e (RAMOS,
2002) que embora ndo tratem de comunicagdes via fibra Optica, sdo relacionados a area de

engenharia elétrica e utilizam RNA para a detec¢do de falhas.
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3 Redes Neurais Artificiais

3.1 Introdugdo sobre Redes Neurais Artificiais

A histéria das RNA comega na década de 1940 quase simultaneamente a historia da
computagdo eletronica programada (DAVID, 2007). Em 1945, Warren McCulloch e Walter
Pitts introduziram os modelos de redes neurologicas, recriaram parametros de limiar baseados
em neurdnios € mostraram que mesmo redes simples desse tipo sdo capazes de calcular
praticamente qualquer logica ou fungdo aritmética (DAVID, 2007). Em 1947, McCulloch e
Pitts indicaram um campo pratico de aplica¢do, o reconhecimento de padrdes espaciais por
RNA (DAVID, 2007).

Em 1949, Donald O. Hebb formulou a regra classica Hebbiana, que representa na sua
forma mais generalizada a base de quase todos os procedimentos de aprendizagem neural. A
regra sugere que a ligacdo entre dois neurdnios ¢ reforcada quando ambos os neurdnios estao
ativos ao mesmo tempo. Essa mudanga na forga é proporcional ao produto das duas atividades.
Hebb poderia postular essa regra, mas, por causa da auséncia de pesquisas neurologicas, ele
ndo foi capaz de verificar isso (DAVID, 2007).

Em 1951, em sua dissertacio Marvin Minsky desenvolveu o neurocomputador Snark,
que era capaz de ajustar os pesos automaticamente, porém nunca foi implementado na pratica,
uma vez que ele calculava, mas ninguém sabia o que realmente ele calculava (DAVID, 2007).

Em 1957-1958, no Instituto de Tecnologia de Massachussets (MIT), Frank Rosenblatt,
Charles Wightman e seus colaboradores desenvolveram o primeiro neurocomputador de
sucesso, o perceptron Mark I, que era capaz de reconhecer numeros simples por meio de um
sensor de imagem de 20 x 20 pixels e trabalhava eletromecanicamente com 512 motores
(DAVID, 2007) . Potencidmetros acionados - cada potencidometro representando um peso que

¢ 1lustrado na Figura 5 a seguir
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Figura 5 - Mark I Perceptron
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Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Perceptron, acessado em 16/07/2018

Em 1959, Frank Rosenblatt descreveu diferentes versdes do perceptron, formulou e
verificou seu teorema de convergéncia de perceptrons. Ele descreveu camadas de neurdnios
que imitam a retina, chaves de limiar e uma regra de aprendizado que ajusta os pesos de conexao
(DAVID, 2007).

Em 1960, Bernard Widrow e Marcian E. Hoff apresentaram o Neuronio Linear
Adaptativo (ADALINE), um sistema de aprendizado adaptativo rapido e preciso, sendo a
primeira RNA amplamente usada comercialmente: ela pode ser encontrada em quase todos os
telefones analdgicos na filtragem adaptativa de eco em tempo real através da regra de Widrow-
Hoff ou regra delta. Naquela época, Hoff, co-fundador da Intel Corporation, foi aluno de PhD
de Widrow, que ¢ conhecido como o inventor de microprocessadores modernos. Uma vantagem
da regra delta sobre o algoritmo de aprendizado do perceptron original era sua adaptabilidade
(DAVID, 2007).

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram uma analise matematica precisa
do perceptron para mostrar que o modelo do perceptron ndo era capaz de representar problemas
ndo lineares, como por exemplo, a porta logica Ou Exclusivo, o que colocou fim a sua
popularidade, superestimacao e fundos de pesquisa, o que resultou em um congelamento das

pesquisas durante 15 anos (DAVID, 2007).


https://en.wikipedia.org/wiki/Perceptron
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Em 1985, John Hopfield publicou um artigo descrevendo uma maneira de encontrar
solugdes aceitaveis para o problema do caixeiro viajante usando redes Hopfield (DAVID,
2007).

Em 1986, O procedimento de aprendizado Backpropagation of error, como uma
generalizagdo da regra delta foi separadamente desenvolvido e amplamente publicado pelo
Parallel Distributed Processing Group. Problemas ndo linearmente separaveis puderam ser
resolvidos por perceptrons multicamadas, e as avaliagdes negativas de Marvin Minsky foram
refutada. A partir deste momento, o desenvolvimento do campo de pesquisa foi quase explosivo

(DAVID, 2007).

3.1.1  Cérebro humano versus Computador

O cérebro humano e os computadores possuem varias diferengas, porém a principal
delas, ¢ a capacidade de aprendizado. Enquanto os cérebros dos humanos podem aprender, os
computadores possuem unidades de processamento que os permite realizar calculos
matematicos complexos em um curto periodo de tempo, porém elas nao sdo adaptativas. Se for
comparado um computador com um cérebro, € possivel notar que teoricamente o computador
deveria ser mais poderoso que cérebros humanos. Por exemplo, um computador pode ter 1
bilhdo de transistor e o tempo de resposta destes ¢ de 1 ns, enquanto os cérebros contem 100
bilhdes de neurdnios que tem o tempo de resposta de aproximadamente 1 ms (DAVID, 2007).

Tabela 1 - Comparagdo entre o cérebro humano e o computador a primeira vista.

Cérebro Computador
Unidades de processamento ~ 10! =10°
Tipo de unidade de processamento Neurdnio Transistor
. Massivamente Baseado em
Tipo de calculo
paralelo enderecamento
Tempo de resposta ~ 107 ~107s
Mudancas de operacdes
fas e opetag ~10" 1/s ~10"® 1/s
possiveis
Mudangas de operagdes reais ~ 102 1/s ~ 10" 1/s

Fonte: (DAVID, 2007)

A maior parte do cérebro trabalha continuamente, enquanto a maior parte de um
computador ¢ apenas armazenamento de dados passivo. Assim, o cérebro tem um
funcionamento em paralelo e, portanto, esta proximo de seu maximo teorico. Por outro lado, o

computador, esta a uma certa ordem de distancia de seu méximo, conforme ¢ mostrado na
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Tabela 1. Além disso, um computador ¢ estatico, enquanto que o cérebro ¢ uma rede neural
bioldgica que pode se reorganizar durante sua "vida util" e, portanto, ¢ capaz de aprender,

compensar erros e assim por diante (DAVID, 2007).

3.2 A REDE NEURAL ARTIFICIAL

Uma RNA ¢ um sistema de processamento de informagdo que possui certas
caracteristicas de desempenho em comum com as redes neurais biologicas (HAYKIN, 2009).
RNA foram desenvolvidas como generalizacdes de modelos matematicos da cogni¢do humana
ou da biologia neural, com base nas suposi¢des de que

1. O processamento da informacdo ocorre em alguns elementos simples chamados

neurdnios.

2. Sinais sdo passados entre os neurdnios através de [links de conexdo.

3. Cada link de conexao tem um peso associado, que, em uma RNA tipica, multiplica o

sinal transmitido.

4. Cada neurdnio aplica uma fungdo de ativagdo (geralmente ndo-linear) para sua

entrada da rede (soma dos sinais de entrada ponderados) para determinar seu sinal de

saida.

Uma RNA ¢ caracterizada pela sua arquitetura, que ¢ o padrao de conexdo entre os
neurdnios, o treinamento, aprendizagem, algoritmo, que ¢ o método para determinar os pesos
das conexodes e a sua funcao de ativagdo. E consiste em um grande numero de elementos de
processamento simples chamados neurdnios, unidades, células ou ndés. Cada neuronio ¢
conectado a outros neurdnios por meio de /inks de comunicagdo direcionados, cada um com um
peso associado. Os pesos representam informacdes sendo usadas pela rede para resolver um
problema.

As RNA podem ser aplicadas a uma ampla variedade de problemas, como armazenar e
recuperar dados ou padrdes, classificar padrdes, executar mapeamentos gerais de padrdes de
entrada para padrdes de saida, agrupar padrdes semelhantes ou encontrar solugdes para

problemas de otimizacao restritos (HAYKIN, 2009).
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O neurdnio bioldgico

Figura 6 - Esquema basico do neuronio biologico
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Fonte: (MEJIA SANCHEZ ¢ MEGGIOLARO, 2009)
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A Figura 6 ilustra o neurdnio bioldgico. No cérebro humano o neurdnio recebe sinais de

outros neurdnios através dos dendritos, cada um destes sinais ¢ multiplicado pelo proprio peso

da conexao. Estes sinais sdo adicionados no corpo celular ou fungdo somatoria e ,quando este

sinal composto alcanga um valor umbral, um sinal potencial é enviado pelo ax6nio, o qual é a

saida do neuronio (HAYKIN, 2001).
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O neurdnio de Mc Culloch-Pitts

Um neurdnio ¢ uma unidade de processamento de informacdes que ¢ fundamental para

a operacao de uma RNA. O diagrama de blocos da Figura 7 mostra o modelo de um neurdnio,

que forma a base para projetar uma grande familia de RNAs (HAYKIN, 2009). Os trés

elementos basicos do modelo neural sdo:

1-

Um conjunto de sinapses, ou elos de ligagcdo, cada um dos quais ¢ caracterizado por

um peso ou for¢a propria. Especificamente, um sinal x;j na entrada da sinapse ligada ao

neurdnio k é multiplicado pelo peso sindptico wij. E importante observar a maneira

que os pesos sindpticos wij sdo escritos . O primeiro subscrito em wyj,’k’ refere-se ao

neurdnio em questdo, e o segundo subscrito,’j’, refere a extremidade de entrada da

sinapse a qual o peso refere-se.

Um somador para os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas forcas sinapticas

do neurdnio, as operacdes descritas constituem um combinador linear.
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3- Uma fun¢do de ativagdo para limitar a amplitude da saida do neurdnio. Também
podemos nos referir a funcdo de ativagdo como uma fungdo logistica ( ou uma curva
logistica ¢ um formato de “S” comum), na medida em que atinge (limita) a faixa de

amplitude permitida do sinal de saida para algum valor finito.

Figura 7 - Modelo de Neurdnio nao linear.
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O modelo neural da Figura 7 também inclui um bias aplicado externamente, chamado
de br. O bias bk tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fung¢do de ativagao,
dependendo se ¢ positiva ou negativa, respectivamente. Em termos matematicos, podemos
descrever o neurdnio k descrito na Figura 7, escrevendo o par de equacdes, Equagdo (1) e

Equacao (2):

m
U = Z Wkj%j (D
=1
€
Vi = @(u + by) ()

Em que x1, xz, ..., Xm sdo sinais de entrada, wki, Wkz, ..., Wkm s30 respectivamente 0s pesos
sinapticos do neuronio k, uk ¢ a saida do combinador linear devida aos sinais de entrada; bk é o
bias; () E a fungdo de ativagdo; e yx ¢ o sinal de saida do neurénio. O uso de bias bk tem o
efeito de aplicar uma transformacao afim a saida ux do combinador linear no modelo da Figura
7 , como mostrado pela Equacao (3):

Vi = Ug + bk (3)
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Em particular, dependendo se o bias ‘ bk’ € positivo ou negativo, a relacdo entre o campo
local induzido, ou potencial de ativagao, vk do neurdnio ke a saida do combinador linear ux ¢
modificada da maneira ilustrada na Figura 8. Observe que, como resultado dessa transformacao

afim, o grafico de vk versus uxndo passa mais pela origem.

Figura 8 - Transformagdo afim causada pelo bias.
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Fonte: (HAYKIN, 2009)

Cada neurdnio tem um estado interno, chamado de ativa¢do ou nivel de atividade, que
¢ uma funcao das entradas recebidas. Normalmente, um neurdnio envia sua ativagdo como um
sinal a varios outros neurdnios. E importante dizer que um neurénio pode enviar apenas um

sinal de cada vez, embora esse sinal seja transmitido para varios outros neuronios.

3.2.3 Rede feedfoward de camada unica

A rede de camada tinica ¢ a forma mais simples que temos de uma rede em camadas.
Neste tipo de rede, temos uma camada de entrada de nds de origem que se projeta diretamente
em uma camada de saida de neurdnios (nos de calculos), mas nao vice-versa. Em outras
palavras, essa rede € estritamente de um tipo de feedforward. A Figura 9 ilustra o caso de quatro

nos nas camadas de entrada e saida. Essa rede ¢ um exemplo de rede de camada tUnica, a
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designacao de “camada unica” se refere a camada de saida dos nds de célculos (neurdnios). Nao
¢ considerada a camada de entrada dos nds de origem, porque nenhum célculo ¢ executado 1a.

Figura 9 - Rede feedfoward com uma unica camada.

g
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Fonte: (HAYKIN, 2009)

3.2.4 Rede Feedfoward multicamadas

A segunda classe de rede neural feedforward se distingue da primeira pela presenca de
neur6nios ocultos, na chamada camada oculta. O termo “oculto” se da devido ao fato dessa
parte da rede neural ndo ser vista diretamente na entrada ou na saida da rede. Ao adicionar uma
ou mais camadas ocultas, a rede consegue extrair estatisticas de ordem superior a de sua entrada,
ou seja, a rede adquire uma perspectiva global, apesar de sua conectividade ser local, devido ao
conjunto extra de conexdes sinapticas e dimensdo extra de interagdes neurais.

Os nods de origem na camada de entrada da rede fornecem os respectivos elementos do
padrao de ativagdo (vetor de entrada), que constituem os sinais de entrada aplicados aos
neurdnios (nds de célculos) na segunda camada (ou seja, a primeira camada oculta), os sinais
da segunda camada sdo usados como entradas para a terceira camada, e assim por diante, para
o resto da rede.

Normalmente, os neurénios em cada camada da rede tém como entradas apenas os sinais
de saida da camada precedente. Os sinais de saida dos neurdnios na camada de saida (final) da
rede constituem a resposta geral da rede ao padrao de ativagdo fornecido pelos nés de origem

na camada de entrada.
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A Figura 10 ilustra o layout de uma RNA feedforward com vérias camadas, para o caso
de uma tnica camada oculta. A Figura 10 ilustra uma rede 10—4-2 porque possui 10 nés de
origem, 4 neurdnios ocultos e 2 neurdnios de saida (HAYKIN, 2009).

Figura 10 - Rede feedfoward totalmente conectada com uma camada escondia € uma

camada de saida.
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Fonte: (HAYKIN, 2009)

A RNA na Figura 10 ¢ chamada de totalmente conectada devido ao fato de que cada n6
em cada camada da rede esta conectado a todos os outros nos na camada direta adjacente. Se,
no entanto, alguns dos links de comunicag@o (conexdes sinapticas) estiverem faltando na rede,
dizemos que a rede esta parcialmente conectada.

Uma rede multicamadas permite a ela resolver problemas que uma rede com apenas
uma camada ndo resolveria, por outro lado, ¢ mais dificil de treinar redes multicamadas
(HAYKIN, 2009). Nao h4 uma regra que determine os parametros das camadas intermediarias,
confiavelmente, os pesos sdo ajustados de acordo com o desempenho da rede e depende do

profissional que esta implementando uma RNA (FAUSETT, 1992).
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3.3 Backpropagation

Como citado na introducao deste capitulo, as RNA com apenas uma camada possuem
algumas limitacdes, o que fez com que ocorresse um declinio no interesse pela area na década
de 1970.Com o surgimento do método de treinamento backpropagation foi possivel contornar
essas limitagcdes. Pois a natureza muito geral do método de treinamento backpropagation
significa que uma rede de retropropagacdo (uma rede de multiplas camadas, alimentada por
retropropagacao) pode ser usada para resolver problemas em muitas areas (FAUSETT, 1992).

O backpropagation ¢, indiscutivelmente, o algoritmo mais importante na historia das
RNA - sem backpropagation (eficiente), seria impossivel treinar redes de aprendizagem
profunda da forma que ¢ vista hoje. O backpropagation pode ser considerado a pedra angular
das redes neurais modernas e aprendizagem profunda (DATA SCIENCE ACADEMY, 2018).

O algoritmo ¢ bastante simples e pode ser implementado em poucas linhas de cédigo, e
o algoritmo, até hoje, sem duvida foi implementado milhares de vezes (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2018). Aplicacdes que usam essas redes podem ser encontrados em praticamente
todos os campos que usam redes neurais para problemas que envolvem o mapeamento de um
determinado conjunto de entradas para um conjunto especificado de saidas de destino (isto &,
redes que usam treinamento supervisionado) (FAUSETT, 1992).

Como ¢ o caso da maioria das redes neurais, o objetivo ¢ treinar a rede para alcangar um
equilibrio entre a capacidade de responder corretamente aos padrdes de entrada usados para
treinamento (memorizacao) e a capacidade de fornecer respostas razoaveis (boas) a entrada,
isso € similar, mas ndo idéntico, aquele usado no treinamento (generalizagdo) (FAUSETT,
1992).

O processo de aprendizado do algoritmo backpropagation tem como objetivo a
atualizacdo dos pesos através da minimiza¢do do erro quadratico médio pelo método do
Gradiente Descendente.

O treinamento de uma rede backpropagation envolve trés estagios: o feedforward do
padrao de treinamento de entrada, o célculo e retropropagagao do erro associado e o ajuste dos
pesos. ApoOs o treinamento, a aplicacdo da rede envolve apenas os célculos da fase de
feedforward. Mesmo que o treinamento seja lento, uma rede treinada pode produzir sua saida
muito rapidamente. Numerosas variagdes de retropropagagdo foram desenvolvidas para

melhorar a velocidade do processo de treinamento (FAUSETT, 1992).
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3.3.1 Arquitetura

Para pode ser treinada utilizando o aprendizado backpropagation, a rede
necessariamente deve ter uma ou mais camadas ocultas como ilustrado na Figura 11 abaixo em
que a camada escondida ¢ representada pelos neurdnios Z, os neurdnios de saida sdo os

neurdnios Y e a camada de entrada pelos neuronios X.

Figura 11 - RNA multicamadas com uma camada escondida.

Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018. baseado em uma ilustracdo em (FAUSETT, 1992).

3.3.2 Algoritmo

Como mencionado anteriormente, o treinamento de uma rede por backpropagation,
envolve trés estagios, o feedfoward das entradas padrdes de treinamento, a retropropagacao do

erro associado e o ajuste dos pesos.
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Durante o feedforward, cada unidade de entrada (X;) recebe um sinal de entrada e envia
este sinal para cada uma das unidades ocultas Zi, ... ,Z,. Cada unidade oculta calcula sua
ativacdo e envia seu sinal (zj) para cada unidade de saida. Cada unidade de saida (Yx) calcula
sua ativacao (yk) para formar a resposta da rede para o dado padrdo de entrada .

Durante o treinamento, cada unidade de saida compara a sua saida yy, ja calculada a
ativacdo, com um objetivo tx para determinar o erro associado para esse padrdo com esse
neurdnio. Baseado neste erro o fator ok (k=1, ..., m) € calculado. ok € usado para distribuir o erro
nos neurdnios de saida Yk, para todos os neurdnios da camada escondida da camada anterior
(os neurdnios escondidos conectados a Yk). 0k também serd usado, posteriormente, para
atualizar os pesos entre as camadas de saida e a camada escondida. De maneira similar, o fator
oj G=1, ..., p) € calculado para cada neuronio escondido Z;. Nao ¢ necessario propagar o erro
para a camada de entrada da rede, porém Jk ¢ utilizado para atualizar os pesos entre a camada
escondida e a camada de entrada (FAUSETT, 1992).

Ap6s todos os fatores & serem determinados, os pesos de todas as camadas s3o ajustados
simultaneamente. O ajuste do peso wik (do neuronio da camada escondia Z; para a saida Yy) ¢
baseado no fator ok e da ativacdo de z; dos neurdnios escondidos Z;. O ajuste do peso vij (do
neurdnio da camada de entrada Xj para o neurdonio da camada escondida Z;) ¢ baseado no fator

dje da ativacdo de xj da camada de entrada (FAUSETT, 1992).

3.3.3 Nomenclatura utilizada no treinamento

Nesta secdo sdo apresentadas as nomenclaturas utilizadas no algoritmo de treinamento.
x— vetor de entrada do treinamento, x=(xz,...,X;...Xn ).
t— vetor objetivo da saida, t=(%,..., ti...,tm).
Ok - parte do ajuste de peso da corre¢do de erros para wjk que ¢ devido a um erro na unidade
de saida Y% também, a informagao sobre o erro na unidade Yk que € propagada de volta para
as unidades escondidas que alimentam a unidade Vi
dj - parte do ajuste de peso da correcdo de erros para vjyque € devido a retropropagacao de
informagdes de erro da camada de saida para a unidade oculta Z;.
a— Taxa de aprendizado, ¢ um valor constante no intervalo entre 0 e 1 e esta ligado a
convergéncia do processo de aprendizado. Ela influéncia a variagdo dos pesos nas iteragdes,
ou seja, uma taxa de aprendizado pequena faz com que a atualizacdo dos pesos seja pequena,

fazendo com que o nimero de iteragdes aumente, porém, uma taxa de aprendizado mais alta,
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faz com que aumente a velocidade de aprendizado diminuindo o nlimero de itera¢des, no
entanto, pode acontecer da rede neural ndo convergir nessa situagao.

Xi—unidade de entrada 7.

voj— Bias para a unidade escondida j.

Zj— Unidade escondida j.

wok— Bias para a unidade de saida k.

Y& Unidade de saida.

3.3.4 Fungao de ativagao

Uma funcao de ativacdo para a uma rede backpropagation deve ter algumas importantes
caracteristicas: deve ser continua, diferenciavel e estritamente crescente. Além disso, para
eficiéncia computacional, ¢ desejavel que a derivada da func¢ao seja facil de ser calculada. Para
a maioria das fungdes de ativagdo utilizadas, o valor da derivada pode ser expressa em termos
dos valores da funcdao. Habitualmente, espera-se que a fungao sature, aproxime do maximo e
do minimo infinito de forma assintética (FAUSETT, 1992).

Uma das mais comuns fun¢des de ativagdo € a fun¢do binaria sigmoide que tem o

alcance de (0,1) e ¢ definida pela Equagao (4)

1
flx) = T+ exp(—) 4)

Com a derivada sendo a Equacao (5)

f(x) =) (1 - f(x)) )
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A Figura 12 ilustra a func¢do sigmoide

Figura 12 - Fungao Sigmoide

Fonte: Evandro Monteiro Jorge Jinior, 2018.
Uma outra fung¢do e ativagdo bastante comum € a bipolar sigmoide ilustrada na Figura

13, que tem alcance de (-1,1) e € definida pela Equacdo (6):

f2(x) = TTexp(—n) 1 (6)
Com sua derivada sendo a Equagdo (7)
1
f2() =51+ f(0I[1 = fo(x)] (7)

Figura 13 - Funcdo Sigmoide Bipolar
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.
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3.3.5 Algoritmo de treinamento

Nesta se¢do serd apresentada as etapas do algoritmo de treinamento que sera utilizado
no Capitulo 5.

Passo 1: inicializar os pesos, geralmente valores pequenos, entre -0,5 a 0,5 e aleatorios.

Passo 2: Enquanto o critério de parada for falso, realizar do passo 3 ao 10.

Passo 3: Para cada par de treinamento realizar do passo 4 ao 9.

Feedfoward

Passo 4: Cada unidade de entrada (X, i=1,...,n) recebe o sinal de entrada x;, ¢ transmite
este sinal para todas as unidades da proxima camada.

Passo 5: Cada unidade oculta (Z;j, j=1,...p) ¢ somado ao sinal de entrada ponderado pelos

pesos. Como mostrado na Equagdo (8)
n
Z_ile = vOj + Z xl-vij (8)
i—1

E aplicado a funcio de ativagdo para calcular o sinal de saida pela Equagdo (9)

zj = f(z_iny) )

E envia este sinal para todas as unidades da proxima camada
Passo 6: Cada unidade se saida (Yk, k=1, ...,m) € somado ao sinal de entrada ponderado

pelos pesos, conforme Equagao (10).

m
y_in; = wy; + Z ZiWi (10)

j-1
E aplicado a fungio de ativacio para calcular o sinal de saida como mostra a Equagdo
(11).
yi = fy_ing) (11)

Retropropagag¢do do erro (Backpropagation):

Passo 7: Cada unidade de saida (Yx, k =I, ..,m) recebe um padrao objetivo
correspondente ao padrao de treinamento de entrada, calcula seu erro de informacao, com a
Equagdo (12).

8k = (e — yi)f' (y_iny) (12)
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E calculado os pesos de correcdo (usados para atualizarem wix mais tarde),como
apresentado na Equacao (13)
Awj, = abyz; (13)
E calculado a correcdo do bias (usado para atualizar o wox mais tarde) mostrado na
Equagao (14).
Awg, = ady (14)
E envia o ok para todas as unidades da camada anterior.
Passo 8: Cada unidade escondida (Z;, j=1, ...,p) ¢ somada a entrada delta(das unidades

da préoxima camada), apresentado na Equagdo (15)
m
8_iny = ) S (15)
k=1

Este valor ¢ multiplicado pela derivada da funcdo ativagdo e ¢ calculado o erro de
informacao, conforme Equacao (16).
E calculado a corre¢io dos pesos (usado para atualizar vi; mais tarde), na Equagio (17).

Avij = C((S}'Xi (17)

E também ¢ calculado a corregdo do bias, pela Equagao (18)
Avy; = af; (18)
Atualizar os pesos e os biases;
Passo 9: Atualizar os pesos e os bias (j=0, ...p) para cada unidade de saida
(Yk,k=1,...,m), como mostrado na Equagao (19):

wix (novo) = wj, (velho) + Awyy (19)

Também sdo atualizados os pesos e bias (i=0, ...,n) para cada unidade escondida
(Zj,j=1,...,p), apresentado na Equac¢ao (20):
v;j(novo) = v;j(velho) + Av;; (20)
Passo 10: Verificar os critérios de parada.
Na maioria das redes backpropagation, o critério de parada ¢ quando o erro quadratico
médio € menor ou igual a um valor escolhido, esse valor varia de acordo com o padrdo treinado

na rede, o erro quadratico médio ¢ dado pela Equacdo (21)
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E =%Zp:i(t? gy @1)

Em que, p ¢ o nimero de padroes, k ¢ o nimero de neurénios na saida e tf’ e yl.p s30 0s
valores desejados(objetivo) e a saida gerada pela rede para o neurdnio i quando ¢ apresentado
o padrdo p.

Dentro do treinamento, cada ciclo, ou seja, do passo 2 ao passo 10 ¢ chamado de época,
normalmente, sdo necessarias varias épocas para o treinamento de uma rede neural
backpropagation, pois a cada época uma variacdo ¢ aplicada aos pesos e de época em €poca
essa atualizagdo ¢ acumulada.

Uma vez que a motivagdo usual para aplicar uma rede backpropagation ¢é alcangar um
equilibrio entre respostas corretas aos padrdes de treinamento e boas respostas a novos padrdes
de entrada (isto ¢, um equilibrio entre memorizagdo e generalizagdo), ndo ¢ necessariamente
vantajoso continuar treinando até que o erro quadratico total realmente atinja um minimo
(FAUSETT, 1992). A Figura 14 ilustra uma rede neural que atende o equilibrio entre respostas

corretas aos padrdes de treinamento € boas respostas a novos padrdes de entrada.

Figura 14 — Importancia de ndo treinar a rede até que ela chegue a um minimo.

Fonte: (CHAUVIN e RUMELHART, 1995)

,

E sugerido utilizar para o treinamento, dois conjuntos de dados de forma separada, o
primeiro conjunto de padrdes de treinamento, e o segundo padrao para os testes do treinamento.

Os ajustes de peso com base nos padrdes de treinamentos, porém, em intervalos durante o
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treinamento, utilizar os padrdes de teste de treinamento para calcular os erros. Enquanto o erro
dos padroes de teste de treinamento diminuir, o treinamento deve continuar, entretanto quando
0 erro comeca a aumentar, a rede estara comegando a memorizar os padrdes de treinamento de
forma especifica, ou seja, perdendo a capacidade de generalizar. Neste ponto o treinamento €

finalizado (CHAUVIN e RUMELHART, 1995).

3.3.6 Utilizando a RNA treinada

Apés a rede treinada, ¢ aplicada somente a fase do feedfoward do algoritmo de
treinamento. O procedimento para utilizar a rede treinada € o seguinte:

Passo 1: Inicializa os pesos (calculados nos algoritmos de treinamento)

Passo 2: Para cada vetor de entrada, realizar dos passos 3 ao 5.

Passo 3: Parai=1, ..., n, definir a entrada de ativagdo para cada unidade x;;

Passo 4: Para j=1, ..., p, utilizando a Equagao (8) e Equacao (9)

n
Z_inj = vOj + Exivij (8)
i=1
Passo 5: Para k=1,...m, utilizando a Equac¢ao (10) e a Equagao (11):
P
y_in, = wy, + Z ZjWijy (10)
j=1
Vi = f(y_ing) (11)

3.4 Vantagens e desvantagens da rede neural

Nesta secdo serdo apresentadas vantagens e desvantagens da utilizagdo das RNAs.

3.4.1 Vantagens:

-A principal vantagem da utilizacdo das RNAs ¢ a capacidade de lidar com ruido na
aquisicao de sinais e informagdes incompletas, pois, mesmo com esses fatores indesejaveis ela

oferece saidas eficazes.
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-As RNAs assim como o cérebro humano apresentam processamento paralelo.

-O aprendizado ¢ feito a partir de informagdes apresentadas & RNA, devido a isto, ela
nao precisa ser alimentada com dados antes de iniciar o processo.

- Outra principal caracteristica das RNAs ¢ a capacidade de lidar com padrdes e oferecer

respostas satisfatorias, mesmo que estes ndo tenham sido utilizados no treinamento.

3.4.2 Desvantagens das Redes Neurais Artificiais

- As RNAs fazem parte de um campo ligado a computagdo, e por isto, os utiliza-se
computadores para a realizacao dos célculos, tornando-se dificil justificar o comportamento das
mesmas em algumas situagdes, com isso € muito comum encontrar em livros que ela sdo tidas
como “caixas pretas”.

- O treinamento efetuado no algoritmo backpropagation utiliza de iteragdes chamadas
de épocas que sao repetidas até se encontrar o resultado satisfatorio e isto pode demandar um
tempo muito grande em alguns casos.

-No primeiro item, € citado que as RNAs sdo tidas como “caixas pretas” e devido a isto
torna-se dificil determinar a arquitetura ideal para que ela consiga resolver o problema de modo
mais rapido possivel.

-Para que a RNA aprenda ¢ necessdrio apresentar padrdes, fazendo com que seja

necessario um banco de dados na fase de treinamento.

4 Reflectometria Optica no Dominio do Tempo (OTDR)

4.1 Introducdo

A reflectometria Optica no dominio do tempo, foi demonstrada pela primeira vez por
Barnoski e Jensen em 1976 com o objetivo de medir a distribuicdo de atenuag@o ao longo de
uma fibra optica (BARNOSKI e JENSEN, 1975).

O equipamento de OTDR, que ¢ ilustrado na Figura 15, nada mais € que um dispositivo
que langa pulsos de luz de duracdo muito curta em uma das extremidades de uma fibra Optica e
registra a quantidade de luz que ¢ refletida até o equipamento (WOODWARD e HUSSON,
2005). Analogamente, o OTDR pode ser comparado a um sistema de radar, ambos emitem

ondas eletromagnéticas, no caso do OTDR essa onda eletromagnética ¢ em forma de luz, ao
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meio e analisam a quantidade e a o tempo necessario para a onda voltar para onde ela foi
emitida. A vantagem do OTDR sobre outros equipamentos e medi¢des Opticas ¢ que o OTDR
permite que o usuario veja o que acontece com grande qualidade o que ocorre no decorrer do
enlace optico.

Com o OTDR, um par de fibras ou o cabo em teste, ou seja, os enlaces Opticos com
varias fibras deixaram de ser uma “caixa preta” (WOODWARD e HUSSON, 2005). A luz
refletida de volta em uma fibra Optica € o resultado da reflexao ou retrodifusdo. Reflexdes sao
quando a luz que viaja através da fibra optica encontra mudancas no indice de refragao dptico
(IOR), essas reflexdes sdao chamadas de reflexdes de Fresnel. Retroespalhamento, ou
espalhamento de Rayleigh, resulta de variagdes de composicdo e densidade distribuidas
uniformemente na fibra optica. Os fotons sdo espalhados ao longo do comprimento da fibra
optica e os fotons que viajam de volta ao OTDR sdo considerados retroespalhados. Alguns
OTDRs contém até localizador de falhas (WOODWARD e HUSSON, 2005).

Figura 15 - OTDR Modelo Yokogawa AQ7270

2 nuz? au:es Tryb: Kreator Srednie 1008 LSA

Fonte: https://www.viavisolutions.com/en-us/products/hi-res-multimode-otdr-solution , acessado em

20/06/2018

O OTDR ¢ considerado a mais importante ferramenta de investiga¢do para as fibras
opticas, pois ¢ aplicdvel em medicdo da perda de fibras, perda de conectores e para a
determinagdo do local exato e o valor das descontinuidades do cabo. Por meio de pulsos muito
curtos, também ¢ possivel medir a dispersdo modal de fibras multimodais. A principal atragao
da técnica € que ela permite que anomalias, defeitos e outros problemas sejam localizados nao

destrutivamente.
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Pode também ser usado para detectar a distribui¢do espacial de campos externos que
afetam as condi¢des de propagagdo da luz, como; elétrico, magnético, estresse, tensdo e
temperatura (ZOLOMY, 1997). Outra grande vantagem do equipamento de OTDR é a

capacidade de fazer a analise somente através de uma extremidade da fibra Optica.

4.1.1 Espalhamento de Rayleigh

Quando um pulso de luz ¢ enviado para dentro uma fibra, parte do pulso se colide com
particulas microscopicas (chamadas dopants) no vidro e se espalha em todas as direcdes. Isto é
chamado de Espalhamento de Rayleigh. Alguma luz, aproximadamente 0,0001% ¢ espalhada
na direcdo oposta a dire¢do do pulso e € chamado de retroespalhado. Uma vez que os dopants
sdo distribuidos uniformemente na fibra 6ptica devido ao processo de fabricagdo, o efeito de
espalhamento ocorre durante todo seu comprimento (ANRITSU, 2011). A Figura 16 ilustra o
espalhamento de Rayleigh.

Figura 16 - Espalhamento de Rayleigh.

Backscatter Dopant Particle
rd =
LN
Light Pulse Hits Dopant Particle Weaker After Scattering

Fonte: (ANRITSU, 2011)

O espalhamento de Rayleigh € o principal fator de perdas em fibras. Comprimentos de
onda mais maiores apresentam menos dispersdao do que comprimentos de onda menores. Por
exemplo, a luz a 1550 nm apresenta uma perda de 0,2 a 0,3 dB por quilometro (dB/ Km) de
comprimento de fibra devido ao espalhamento de Rayleigh, enquanto uma luz com
comprimento de onda de 850 nm tem uma perda de 4,0 a 6,0 dB/Km de espalhamento
(ANRITSU, 2011).

O efeito de espalhamento de Rayleigh ¢ como o brilho de um farol em um nevoeiro a
noite: o feixe de luz ¢ difundido - ou espalhado - pelas particulas de umidade. Um nevoeiro
espesso dispersara mais da luz porque ha mais particulas para obstrui-lo. Vocé€ vé€ o nevoeiro
porque as particulas de umidade dispersam pequenas quantidades da luz de volta para vocé. O
feixe de luz pode percorrer um longo caminho se o nevoeiro ndo for muito espesso, mas, em

um denso nevoeiro, a luz ¢ atenuada rapidamente devido a esse efeito de dispersdo. As
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particulas dopantes na fibra agem como as particulas de umidade do nevoeiro, retornando

pequenas quantidades de luz para a fonte a medida que a luz as atinge (ANRITSU, 2011).

4.1.2 Reflexoes de Fresnel

Sempre que a luz viaja em um material (como uma fibra dptica) e encontra um material
de densidade diferente (como o ar), parte da luz - até 4% - ¢ refletida de volta para a origem da
luz enquanto que a outra parte da luz prossegue para o outro meio. Essas mudangas subitas na
densidade ocorrem nas extremidades das fibras, nas rupturas das fibras e, as vezes, nos pontos
de emendas. A quantidade da reflexdo depende da magnitude da mudanca na densidade do
material (descrita pelo IOR - maiores IORs significam maiores densidades) e o angulo em que
a luz atinge a interface entre os dois materiais. Este tipo de luz devolvida ¢ chamado de Reflexao
de Fresnel. E usado pelo OTDR para determinar com precisio a localizagdo das terminagdes
das fibras. A Figura 17 ilustra uma Reflexdes de Fresnel.

Figura 17 - Reflex@o de Fresnel.

Fiber Core Reflection

Y

Light Pulse

Fonte: (ANRITSU, 2011)

Uma reflexao Fresnel € como brilho de uma lanterna em uma janela. A maior parte da
luz passa pela janela, mas parte dela reflete em vocé. O angulo em que o feixe de luz atinge a
janela determina se o reflexo ird ou ndo retornar a lanterna, aos seus olhos ou ao teto

(ANRITSU, 2011).
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4.2 Principio De Funcionamento do OTDR

O equipamento de OTDR consiste em uma fonte de luz, um sensor Optico,
acoplador/divisor, uma display e um controlador como ilustra a Figura 18 a seguir

Figura 18 - Diagrama de blocos do OTDR.

CRT or LCD
DISPLAY

| CONTROLLER

1 Flber Under Test

LASER DIODE
DETECTOR

COUPLER-
SPLITTER

Fonte: (ANRITSU, 2011)

4.2.1 Fonte de Luz

O diodo laser do OTDR ¢ um conversor elétrico-optico (E/O) acionado por um gerador
de pulsos. O pulso de luz ¢ acoplado numa fibra em teste via um acoplador direcional dptico.
Alguns equipamentos de OTDRs podem possuir mais que um diodo laser permitindo que as
fibras possam ser testadas com diferentes comprimentos de ondas, porém somente um laser

pode ser usado por vez (ANRITSU, 2011).

4.2.2  Acoplador/Divisor

No acoplador/divisor existem varias portas, uma para cada fonte de luz, uma para a fibra
em teste e uma para o sensor. E um dispositivo que permite que a luz viaje para uma direcio
especifica. Da fonte de luz para a fibra e da luz refletida na fibra pelo retroespalhamento e das

reflexdes de Fresnel para o sensor optico (ANRITSU, 2011).
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4.2.3 Sensor Optico

O sensor ¢ um fotodetector que mede o nivel de luz que reflete da fibra sob teste. Ele
converte poténcia Optica da luz para um nivel elétrico correspondente, ou seja, uma poténcia
optica alta corresponde a um nivel elétrico alto. Os sensores no OTDR sdo projetados
especialmente para medir niveis extremamente baixos de luz retroespalhadas. No sensor dptico
estd incluido um amplificador elétrico para aumentar mais ainda o nivel do sinal elétrico.

A poténcia das reflexdes de Fresnel pode ser até 40 000 vezes maior que do
retroespalhamento e pode ser maior que o sensor consegue medir, sobrecarregando-o e levando
saturacdo. A saida do nivel elétrico ¢ subsequentemente ceifado no nivel méximo de saida.
Portanto, sempre que um pulso de teste encontra um fim de uma fibra, seja em uma emenda
mecanica ou no final da fibra, faz com que o sensor fique “cego” enquanto o pulso ocorrer. Este

periodo cego ¢ conhecido como a "zona morta" (ANRITSU, 2011).

4.2.4 Controlador

O controlador pode ser considerado o cérebro do OTDR. Ele diz ao diodo laser quando
enviar o pulso de luz, obtém os niveis de poténcia do sensor, calcula a distancia até a dispersao
e reflexdo dos pontos na fibra, armazena os pontos de dados individuais e envia as informagdes
para a secdo de exibicao (ANRITSU, 2011).

Um componente importante da se¢do do controlador € um circuito relégio muito preciso
que ¢ usado para medir com precisao a diferenga de tempo entre quando os pulsos de luz sdao
enviados e quando o sensor detecta a luz que retorna ao equipamento. Multiplicando esse tempo
de percurso de pulso de ida e volta pela velocidade que a luz se propaga na fibra (que ¢ a
velocidade da luz no espaco livre corrigido pelo IOR), ¢ calculada a distancia de ida e volta. A
distancia do OTDR até o ponto (distancia unidirecional) ¢ simplesmente a metade da distancia
de ida e volta (ANRITSU, 2011).

Uma vez que o retroespalhamento ocorre ao longo de toda fibra, hd um fluxo continuo
de luz que volta para o OTDR. O controlador faz a amostragem do nivel medido pelo sensor
em cada intervalo de tempo. Cada nivel medido pode ser descrito em uma sequéncia temporal
(que se relaciona com a distancia). Como o pulso original se torna mais fraco a medida que se
desloca na fibra (devido a perda induzida pelo espalhamento de Rayleigh), o nivel de

restroespalhamento correspondente tornar-se mais fraco. Portanto, os niveis medidos sdo
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decrescentes considerando o sentido, inicio-fim de fibra. Porém quando ocorre uma reflexao de
Fresnel, o nivel de poténcia naquele ponto, subitamente sobe ao nivel méximo, muito acima do
nivel do retroespalhamento imediatamente anterior a ele (ANRITSU, 2011).

Quando o controlador reune todos os niveis na sequéncia temporal, ele plota as
informacdes na tela do equipamento. O primeiro nivel ¢ mostrado na borda esquerda do grafico
como o ponto inicial da fibra. Sua posicdo vertical ¢ baseada no nivel de poténcia do sinal
retornado: uma poténcia maior ¢ plotada mais acima no grafico. Os niveis subsequentes sao
colocados a direita, um nivel a cada intervalo de resolucdo. O trago resultante ¢ uma linha
inclinada que vai do canto superior esquerdo para o canto inferior direito. A inclinagdo da linha
indica seu valor de perda de unidade/distancia (dB / km). Variagdes bruscas significam valores
maiores de dB / km. Os niveis de retroespalhamento formam a linha. As reflexdes de Fresnel
sdo picos que surgem no decorrer do nivel de retroespalhamento. Um deslocamento stibito do
nivel de retroespalhamento indica um “ponto de perda” que indica a localizacdo de uma emenda
térmica (ANRITSU, 2011).

A distancia d onde ocorre o evento pode ser calculada pela Equacao (22):

I{gt ct

d:7:E (22)

Em que:

c=velocidade da luz no vacuo;

vg=velocidade de grupo do sinal dptico na fibra;

ng=10R de grupo da fibra;

t= intervalo de tempo entre o sinal transmitido e o sinal recebido pelo OTDR

(ABBADE, A. L. R. e CAMPOS, M.R., 2002).
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A Figura 19 ilustra o processo que ocorre no controlador. O eixo das ordenadas ¢ o nivel
de poténcia refletida e o eixo das abscissas, a distdncia ao ponto de interesse.

Figura 19 - Curva tipica de um OTDR

Emenda
Conector Fusio Curva  mecinica Fissura Fim da fibra

ot n\[l} \rr\f‘u \?_D \E \ﬂ

DR : i
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defeito aparente

>
km

Fonte: (HEWLETT-PACKARD, 1999).

A curva obtida na Figura 19 ilustra o nivel de luz retroespalhada e picos de reflexdo
devido as reflexdes de Fresnel em um conector, em uma emenda mecanica e em uma fissura.
Aparecem também descontinuidades devido a emenda por fusdo ou curvatura acentuada da
fibra. E também mensuravel a atenuacdo na fibra ao observar a inclinacdo da curva. E
importante observar que, caso ndo haja um conector na outra extremidade da fibra em teste,
pode ndo existir o pulso no final da fibra. Nesta situacdo haveria uma brusca descontinuidade
do sinal, evidenciando-se o aparecimento do ruido. Com base neste ruido, pode-se determinar

o alcance dinamico do OTDR.

4.2.5 Display

O display ¢ uma tela Tubo de Raios Catddicos (CRT) (em equipamentos mais antigos)
ou Display de Cristal Liquido (LCD) que mostra os pontos de dados que compdem o traco da
fibra e exibe as condi¢des e medi¢des de configuragdo do OTDR. A maioria dos monitores
OTDR conecta os pontos de dados a uma linha para fornecer uma visdo mais clara do trago

como um todo. Os cursores podem ser manipulados na tela para selecionar qualquer ponto no
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traco da fibra. A distancia até o cursor ¢ exibida na tela. Um OTDR com dois cursores exibira
as distancias de cada cursor e a diferenga entre os niveis de retroespalhamento. Pode ser
escolhido o tipo de medigao que esta sendo feita com os cursores, como Perda de 2 pontos, dB

/ Km, Perda de emenda e Refletancia (ANRITSU, 2011).

4.3 Teste com OTDR

Nesta secao serd mostrado as etapas do processo da medi¢ao de um enlace optico através

do OTDR.

4.3.1 Etapas do teste realizado com OTDR

O primeiro passo em um teste com OTDR ¢ no equipamento preencher alguns campos
referentes a fibra a ser testada, como por exemplo, origem, destino, nome do cabo dptico,
numero da fibra optica.

O segundo passo ¢ a indicacdo dos parametros Opticos no OTDR, os campos que sao
comuns entre os OTDRs da maioria das marcas sao:

- IOR, que ¢ dado pelo fabricante da fibra Optica, a Tabela 2 abaixo mostra os indices

de refracao de varias fibras de varios fabricantes.

Tabela 2 - Indices de refracio.

Manufacturer S‘l_nglemode I1300nm I1550nm Multique Core 85_0nm 1390nm
Fiber Type Singlemode Singlemode Size Multimode Multimode
Alcatel Normal 1.4660 1.4660 - N/A N/A

Lucent Normal 1.4659 1.4666 50/125 1.4840 1.4790
D.S. 1.4743 1.4750 62.5/125 1.4960 1.4910

TrueWave™ n/a 1.4700
Corning SMF-21 1.4640 1.4640 50/125 1.4897 1.4856
SMF-28 1.4675 1.4681 62.5/125 1.5014 1.4966
D.S. 1.4718 1.4711 100/140 1.4805 1.4748

LS™ 1.4710 1.4700

LEAF™ n/a 1.4700
Sumitomo Normal 1.4670 1.4670 50/125 1.4840 1.4790
62.5/125 1.4960 1.4910

Note: D.S. stands for “Dispersion Shifted”

-Largura do Pulso a ser disparado pelo equipamento, quanto menor for a largura do

pulso mais detalhado serd o teste, porém a poténcia do pulso serd menor e dependendo do

Fonte: (GN NETTEST, 2000)
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comprimento da fibra dptica informagdes sobre o final da fibra optica ficardo comprometidos,
ja com uma largura de pulso, maior, o pulso possui maior poténcia, com isso sera possivel ter
informagdes sobre todo o comprimento da fibra, porém alguns detalhes podem ser perdidos.

- Comprimento da fibra, este valor deve ser ajustado para o valor mais proximo
conhecido do comprimento da fibra a ser testada.

- Tempo de medida, esse serd o tempo em que o equipamento ira realizar as medidas,
ou seja, se for ajustado um tempo de 10 segundos, o equipamento repetira o teste por esses 10
segundos, e o resultado final serd a média dos testes realizados nestes 10 segundos, portanto
quanto maior o tempo de medida, mais detalhado sera o teste.

- Comprimento de onda, geralmente os testes de fibra Optica sdo realizados no
comprimento de onda de 1550 nm, pois este comprimento é o que a fibra apresenta a menor
atenuagdo que ¢ em torno de 0,2 db/km, como ja citado anteriormente. Outros comprimentos
de onda também podem ser utilizados, isto dependera do fim que a fibra serd utilizada. A Figura
20 ilustra as janelas de transmissdo de uma fibra Optica, em rosa estd a primeira janela de
transmissdo que centra em torno de 850 nm, em verde a segunda janela de transmissdo que
centra em 1310 nm e a terceira janela, em azul, de transmissdo que centra em 1550 nm.

Figura 20 - Janelas de transmissdo em fibra optica

A
Attenuation
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0,1 ,55 um
=0,2 dB/km
1 1 1 1 1 . 1 >
0,6 0,8 1,0 1,2 1,4 1,6 1,8

Wavelenght (um)
Fonte: https://it.wikipedia.org/wiki/Fibra_ottica, acessado em 30/06/2018

A Figura 21 ilustra o display de um equipamento da marca Overtek, nela é possivel ver
que nele é possivel fazer as configuragdes citadas anteriormente. Neste modelo de equipamento

ainda existem mais algumas configuragdes.


https://it.wikipedia.org/wiki/Fibra_ottica
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Figura 21 - Configura¢des no OTDR.
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Fonte: (OVERTEK)

O préximo passo serd iniciar o teste, que durard aproximadamente o tempo que foi
configurado na medida, importante lembrar que além do tempo de medida, existe o tempo para
ligar o equipamento ligar o diodo laser, e o tempo para salvar o arquivo apos o teste. Apds a
realizagdo do teste, aparecera na tela do equipamento o trago de OTDR que sera discutido na
proxima subse¢do. Ao final ¢ uma boa pratica verificar se os arquivos foram salvos de forma

correta.

4.3.2 Trago de OTDR.

Nesta subsecao sera discutido sobre o traco de OTDR.
Os resultados da medi¢ao sao mostrados no visor do OTDR. A Figura 22 a seguir ilustra
um visor de um equipamento da marca VIAVI, essa figura ¢ semelhante a Figura 19 ,porém a

Figura 19 ¢ apenas uma ilustragdo enquanto a Figura 22 ¢ o proprio display do equipamento.



Figura 22 - Display mostrando o resultado de um teste.
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Fonte: (VIAVL, 2015)
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Neste trago podemos observar que a fibra possui 5,5 km e € possivel verificar na tela do

equipamento que o teste foi realizado com o comprimento de onda de 1310 nm e a largura de

pulso de 100 ns. Além disso foram identificados sete eventos. Dentre esses eventos, pelo padrao

visto na tela do equipamento e ilustrado na Figura 23, seis sdo de emenda térmica, e um ¢ um

evento de reflexdo que indica o fim da fibra e € ilustra o na Figura 24.

Figura 23 - Evento de fusao.

OTDR Trace
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Fonte: (ANRITSU, 2011)
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Figura 24 - Evento reflex@o no fim da fibra.

End Reflection

Backscatter
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Fonte: (ANRITSU, 2011)

4.3.3 Arquivos Standard OTDR Record (SOR)

O formato de dados SOR ¢ usado para armazenar os dados de fibra do reflectometro
optico no dominio do tempo do OTDR. O formato ¢ definido pelo padrao Telcordia SR-4731,
nimero 2 . Embora seja um padrdo, infelizmente ndo ¢ aberto, pois as especificidades do
formato de dados ndo estdo disponiveis abertamente.

Porém existem inumeros programas em cddigo aberto, em que € possivel transformar o
arquivo no formato SOR, em um formato CSV, possibilitando abrir no software de planilhas
como por exemplo, o Excel. Ao abrir este arquivo € possivel extrair varias informacdes dos
testes realizados, data e hora da realizacdo, comprimento de onda do laser, comprimento da
fibra, largura de pulso, tempo de execu¢do, IOR, nimero de pontos, distancia da resolugdo e o
mais importante, a distancia e o nivel optico medido na fibra, esses valores que serao utilizados

no decorrer deste trabalho.

4.4  Aplicagoes do OTDR

Segundo (ANRITSU, 2011) os OTDRs sdao amplamente utilizados em todas as fases
da vida util de um sistema de fibra, desde a constru¢ao até a manutengao, até a localizagao e
restauragdo de falhas. Um OTDR ¢ usado para:
* Medir a perda total (fim-a-fim) para aceita¢do e comissionamento do sistema; e para
inspecao de entrada e verificagdo de especificacdes em bobinas de fibra;

* Medir a perda de emenda térmica e emenda mecanica, durante as operacdes de instalacao,
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construcao e restauragao;

« Medir a refletancia ou Perda de Retorno Otico (ORL) de conectores e emendas mecénicas
para CATV, SONET e outros sistemas digitais, analdgicos ou de alta velocidade em que as
reflexdes devem ser controladas;

* Localizacdo de quebras e defeitos na fibra, Indicagdo do melhor alinhamento optico das
fibras nas operagdes de emenda;

* Deteccao de degradacao gradual ou repentina da fibra, fazendo comparagdes com testes de

fibra documentados anteriormente.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo teve o proposito de explicar o funcionamento do equipamento de OTDR,
nele foi feita uma introdug¢ao sobre 0 mesmo bem como o motivo no qual ele ¢ considerado o
equipamento mais importante para a investigacdo de defeitos em fibras opticas. Na introdugao
¢ descrito o que ¢ o espalhamento de Rayleigh e reflexdes de Fresnel que sdo bases para
entender o que acontece em um traco de OTDR.

No capitulo também h4a uma se¢do dedicada em explicar o funcionamento do
equipamento de OTDR, sdo explicados o que cada parte contida dentro do equipamento faz,
dando mais importancia para o controlador que ¢ o “cérebro do equipamento” e onde sdo
gerados os tragos que serdo utilizados neste trabalho. Logo a seguir foi explicado as etapas da
realizacdo de um teste com o OTDR, quais sd3o os parametros que sdo ajustados pré-teste e o
resultado do teste.

Além disso ¢ feita uma explicagdo sobre o formato de arquivo SOR que ¢ o formato de
arquivo padrdo nos equipamentos de OTDR.

Por fim ¢ citado as aplicacdes do equipamento.
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5 Algoritmo Proposto

5.1 Introducdo

No Capitulo 4, foi descrito o funcionamento do equipamento de OTDR e porque ele ¢
um dos equipamentos mais importantes nos testes de fibra dptica, também ¢ mostrado que ap6s
o teste ¢ gerado um arquivo com os dados do teste. No Capitulo 3 ¢ descrito como funciona
uma RNA, e que ela ¢ muito utilizada em reconhecimento de padrdes, também foi descrito
modo de treinamento backpropagation, que através dele € possivel treinar redes multicamadas
e resolver problemas de varios tipos incluindo os que ndo sdo separaveis linearmente. Também
foi visto que embora as vezes uma RNA demande um tempo para ser treinada, apds treinada, a
utilizacao dela nao ¢ feito de forma bem mais rapida.

Neste capitulo serd descrito como foi concebido o algoritmo para detectar eventos em
um trago de OTDR utilizando uma RNA, a partir dos padrdes que sdo conhecidos de eventos
em um trago de OTDR. O Algoritmo foi desenvolvido no software Matlab e envolve a escolha
dos padrdes a serem treinados, treinamento da rede Neural e o salvar os pesos das redes para

serem utilizados em outros tragos, que serdo descritos no proximo capitulo.

5.2 Matlab

O Matlab ¢ um software desenvolvido pela empresa MathWorks Inc. cujo seu nome
vem das palavras MAtrix LABoratory ou seja, Laboratorio de Matrizes em uma tradugao livre.
Ele ¢ um software interativo de alta performance voltado para o célculo numérico. Na época
que ele foi desenvolvido no fim da década de 1970 as linguagens mais populares eram Fortran,
Basic e C, e ao contrario delas, o Matlab permite a resolucao de problema numéricos utilizando
menos caracteres do que € gasto para escrever nas linguagens citadas, outra grande vantagem ¢
que a solucdo ¢ apresentada da forma bem semelhante do que € escrito matematicamente.

Nos dias de hoje o Matlab ¢ utilizado em varios ramos da engenharia como civil,
telecomunicagdes, quimica e controle, pois nele esta embutido mais de uma centena de toolbox
que sdo plataformas prontos para aplicacdes.

Como os dados extraidos do equipamento de OTDR sdo em forma de matrizes em

formato CSV como citado no capitulo 2, e a facilidade de gerar graficos para interpretagao dos
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resultados e a facilidade para desenvolver operagdes com essas matrizes foi escolhido este

software deste trabalho.

5.3 Fiberizer

O Fiberizer ¢ um software para pos-processamento de diferentes tipos de resultados de
testes de fibra otica. Ele permite abrir os arquivos do tipo SOR que sdo gerados nos OTDRs e
visualizar o trago de OTDR ou arquivo de medicao de perda de poténcia Optica na fibra.

Este software foi utilizado somente para a leitura dos arquivos de OTDR e conversao
em arquivos CSV, que ¢ um formato que pode ser lido por programas como o Excel e o proprio
Matlab. A Figura 25 ilustra a tela do software Fiberizer

Figura 25 - Tela do software Fiberizer
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

5.4 Descricao do Algoritmo

Nesta secdo sera descrito o funcionamento do algoritmo, ou seja, serd explicado passo
a passo como foi feito o treinamento da rede neural para que ela possa identificar os eventos
em um traco de OTDR. Na proxima secdo serd explicado como foi feito o cddigo no programa
Matlab. Os tragos de OTDR utilizados nos treinamentos todos foram feitos com o comprimento

de onda de 1550 nm, que ¢ mais utilizado na prética devido a atenuacdo da fibra nessa faixa.
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A primeira parte do algoritmo ¢ a importacdo do traco de OTDR a partir do arquivo
CSV, esta ¢ uma tarefa bastante simples pois o sofiware Matlab possui fun¢des que importam
esse tipo de arquivo e coloca os valores em uma matriz. A Figura 26 ilustra o trago de OTDR

importado no software Matlab.

Figura 26 - Tragco de OTDR
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.
Como o sinal obtido pelo OTDR ¢ muito ruidoso, optou-se por aplicar um filtro de média
de 20 pontos, que ¢ um filtro do tipo passa-baixo, para eliminar altas frequéncias. A Figura 27
ilustra o sinal original obtido a partir da medida do OTDR e o sinal filtrado com um filtro de
média nela € possivel ver claramente a diminui¢do do nivel de ruido no trago de OTDR.

Figura 27 - Sinal original e o sinal filtrado com filtro de média
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.
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A partir dessa curva de OTDR foram escolhidos alguns padrdes para o reconhecimento.
Como a maioria das redes Opticas possuem apenas eventos do tipo emenda térmica, também
chamada de fusao, pois a atenuagdo neste tipo de emenda Optica e menor do que quando sdo
utilizados conectores, este padrao foi escolhido. Na Figura 28 (a) ¢ ilustrado o vetor que possui
41 valores que € o padrdo para uma emenda térmica, também conhecido como fusdo, e na Figura

28 (b) ¢ ilustrado o vetor também com 41 valores que ¢ padrao para um secao de fibra.

Figura 28 - Padrdes de eventos a serem detectados no trago de OTDR
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Tendo a definicao dos padrdes de eventos que serdo treinados na RNA como base, foi
atribuido um valor de objetivo, para os eventos, para o padrao de fusdo, foi definido que a saida
da rede neural deve ser igual a 1, e para quando ¢ encontrado um padrao se¢do de fibra, o valor
de -1, devido a isto a fun¢do de ativacdo a ser utilizada na RNA ¢ a sigmoide bipolar com
amplitude indo de -1 até 1.

Portanto, a partir dai temos os elementos necessarios para treinar a rede neural, os
vetores de entrada, e os objetivos para cada tipo de evento.

O préximo passo no algoritmo, € definir a RNA. Foi escolhida uma rede multicamadas,

pois este tipo de rede consegue resolver problemas no que tange padrdes, como citado
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anteriormente, que nao sdo linearmente separaveis. O numero de camadas escondidas definido
foi de apenas uma, pois como ¢ citado no Capitulo 3, esse tipo de rede consegue resolver a
maioria dos problemas que envolve RNA e, caso a rede com uma camada escondida ndo
resolvesse, seria adicionada mais camadas escondidas.
No cddigo foi deixado em aberto o nimero de neurdnios na camada escondida, para que
possa ver a influéncia deste valor na velocidade de treinamento.
A Figura 29 ilustra a rede neural utilizada neste trabalho.
Figura 29 - Arquitetura da RNA utilizada nesta dissertacao
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

O proximo critério a se definir € o critério de parada. Para este trabalho, foi definido a
principio que seria adotado o critério Erro Quadratico Médio entre o valor da saida e o valor do
objetivo de cada neurdnio na camada de saida. Para este trabalho foi adotado o valor de 0,0001,
e caso este valor ndo fosse adequado, ele seria ajustado até que se encontre um valor melhor.
Outro parametro a ser definido ¢ a taxa de aprendizagem. Foi escolhido inicialmente o valor de
0,02, porém ¢ foi deixado em aberto para futuras modificagdes. Pois como cita o Capitulo 3
uma das desvantagens das redes neurais ¢ a dificuldade para ajustar o valor para resolver o
problema.

Com a definicao de todos os parametros, a RNA ¢ treinada, com o0 mesmo algoritmo de
treinamento backpropagation descrito no Capitulo 3, ou seja, € feito o feedfoward, calcula-se o

erro, a partir de entdo entra-se na parte do backpropagation, os pesos sao ajustados, este ciclo,
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chamado de época ¢ realizado até que o critério de parada seja alcangado. Apds isto, os valores
sdo salvos para ser utilizado na deteccdo dos eventos nos tragos de OTDR.

Para a utilizagao da RNA Neural foi criada um novo cédigo fonte. Neste codigo estd um
filtro de média para o sinal a ser analisado e a parte da rede neural, porém esta parte contém
somente a feedfoward da rede, pois os pesos ja sdo conhecidos, ja& que os mesmos foram
calculados no outro cédigo. Para saber a localizacdo dos eventos no tragco de OTDR foi
realizado uma varredura de ponto em ponto com a RNA no traco de OTDR, ou seja, cada parte
do trago de OTDR ¢ passado pela rede neural deslocando o vetor a cada ciclo, para que a rede
distinguir se ¢ um segmento de fibra dptica ou se hd um evento de fusdo naquele comprimento
da fibra optica. Apds a rede identificar a localizacdo dos eventos de emenda térmica, foi
desenvolvido no algoritmo, uma separacdo desses eventos para que fosse feito a medida da

atenuacao de cada evento.

5.4.1 Implementa¢do no codigo no Matlab.

Nesta se¢do serd mostrado o coédigo desenvolvido no Matlab e serd explicado o que cada
parte do codigo faz.

O cddigo comeca com a leitura do arquivo que contém os dados do traco de OTDR.

entrada=xlsread('traco.csv');

pos=entrada(:,1);

aten=entrada(:,2);

A variavel ‘entrada’ recebeu a matriz através da fungdo xIsread()’ que contém a
poténcia e a posi¢do de cada ponto obtido pelo equipamento de OTDR, a seguir foi utilizada
mais duas variaveis, ‘pos’ e ‘aten’, em que cada coluna da matriz foi transformada em um vetor
com a posi¢do em que foi obtido o ponto, € o valor da poténcia naquele ponto.

O préximo passo € preparar o vetor com os valores da poténcia para realizar a filtragem

de média.

atenl=[zeros ([l tfiltro/2]) aten' zeros ([l tfiltro/2])]1;
[aentrada, lentradal=size (entrada);
tfiltro=20;
for i=tfiltro/2+l:aentrada+tfiltro/2
atenf (i-tfiltro/2)=mean (atenl (i-tfiltro/2:i+tfiltro/2));

end

A variavel atenl recebe o vetor preparado para realizar o filtro de média, a variavel

‘tfiltro’ corresponde qual o nimero de pontos que serdo realizados a média e a iteragcdo ‘for’
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realiza o calculo da média dos pontos em ‘tfiltro” em todo o vetor e atribui a saida a varidvel

‘atenf’. A fungdo ‘size’ calcula o tamanho dos vetores para ser utilizado na iteracao ‘for’.

O préximo passo, foi extrair alguns padrdes de fusdo e de segmento de fibra, atribuir a

uma varidvel para que eles possam ser utilizados no treinamento.

x(1l,:)=atenf (1135:1175);
x(1l,:)=x(1,:)-min(x(1,:));
x(1,:)=x(1,:)-max(x(1l,:))/2;
x(2,:)=atenf (1005:1045) ;
X(2,:)=x(2,:)-min(x(2,:));
x(2,:)=x(2,:)max(x(2,:))/2;

Foi atribuida na linha 1 da varidvel ‘x’ um padrdo de fusdo que existe entre as posi¢des

no vetor ‘atenf” 1135 a 1175. Da mesma maneira foi atribuida na linha 2 da varidvel ‘X’ um

padrao de segmento de fibra entre as posi¢des 1005 a 1045 no vetor ‘atenf’. As duas linhas

abaixo de cada variavel x, serve para deslocar os valores dos vetores em torno do eixo X, ou

seja, ¢ eliminado o offset de cada vetor caso ele possua.

ne=10; %numero de neuronios na camada oculta
t=[1 -1]1; % objetivo da rede neural
[x1l,xal=size(x);

alfa=0.02;

%inicializacédo dos pesos

bl=rand ([l ni])-0.5;

v=rand ([ni xal])-0.5;

w=rand ([l ni])-0.5;

b2=rand()-0.5;

erro=100;

k=1;

epocas=0;

Nesta parte do codigo € definido o nimero de neurdnios na camada oculta através da

variavel ‘ne’, os objetivos da rede neural através da varidvel ‘t’, a taxa de aprendizado cujo

valor estd na variavel ‘alfa’ e a inicializag¢@o dos pesos e bias através da fun¢ao rand, que atribui

um numero aleatorio entre 0 e 1 que € subtraido de 0,5, para os pesos iniciais serem aleatérios

entre 0 e 1. As outras varidveis sdo apenas a inicializagdo delas para serem utilizadas

posteriormente.



68

while erro>0.0001
epocas=epocas+l;

for j=1:x1

xi=x(j,:);

ti=t(3);

$feedfoward
for i=l:ne

zin(i)= bl (i)+sum(xi.*v(i,:));
end

z=fativ(zin);

yin=b2+sum(z.*w) ;
y=fativ(yin);
e(3)=0.5*(ti-y)"2;

Com a defini¢do das variaveis ¢ colocado uma condi¢do, para o cddigo se repetir até
que o critério de parada seja atingido. E também colocado um contador de épocas através da
variavel ‘época’. Essa parte do codigo apresenta a primeira parte do algoritmo que € o
feedfoward que foi explicado no capitulo 3. Nesta parte do codigo existe uma fun¢do chamada
de ‘fativ()’, esta funcdo criada caso seja necessario substituir a fungdo de ativacdo, que € a
funcdo sigmoide bipolar, também foi criada a fun¢do ‘dfativ()’ com a derivada da fun¢ao de

ativacao pelo mesmo motivo que a fun¢do ‘fativ()’.
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$backpropagation of error
deltak=(ti-y) *dfativ(yin);
deltaw=alfa*deltak*z;
deltab2=alfa*deltak;

deltain=sum(deltak*w) ;
deltaj=deltain*dfativ(zin);

for i=l:xa
deltav(:,i)=alfa*deltaj.*xi(i);

end

deltabl=alfa*deltaj;

w=wt+deltaw;
v=vt+deltav;
bl=bl+deltabl;
b2=b2+deltab2;
end
erro=sum/(e)

Et (k)=sum(e) ;
k=k+1;

end

Esta parte do codigo € o treinamento backpropagation, que também foi utilizado
conforme explicado no capitulo 3. Importante destacar que nesta parte do cddigo os pesos sao

atualizados para serem testados na proxima iteragao.

save ('w.dat', 'w');
save ('v.dat','v');
save ('bl.dat', 'bl");
save ('b2.dat', 'b2");

save('ni.dat', 'ne'");

Esta parte do codigo serve para guardar os valores dos pesos que foram ajustados no
treinamento backpropagation para que seja utilizado depois para detectar os eventos em curvas

de OTDR.
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Um outro cédigo em um outro arquivo foi criado para a utilizagao da rede neural e de

seus pesos ajustados.

entrada=xlsread('tracoZ.csv');
pos=entrada(:,1);
aten=entrada(:,2);
[aentrada, lentradal=size (entrada);
tfiltro=20;
atenl=[zeros ([l tfiltro/2]) aten' zeros ([l tfiltro/2])];
for i=tfiltro/2+l:aentrada+tfiltro/2
atenf (i-tfiltro/2)=mean (atenl (i-tfiltro/2:1i+tfiltro/2));

end

O cadigo se inicia da mesma forma que o cddigo acima com o filtro de média na curva

a ser analisada.

for i=l:aentrada-tfiltro
desvio(i)=std(atenf(i:i+tfiltro));
end

for i=50:aentrada

if mean(desvio(i:1+10))>1
top=i;
break;
end
end

dados=atenf (1l:topt+ttfiltro);

Foi implementado também no algoritmo uma fun¢do baseada no desvio padrdo da curva
para eliminar a parte da zona de ruido no fim do trago de OTDR. Apo6s a eliminacdo da parte
da zona de ruido, foi atribuida a varidvel ‘dados’ que sdo os dados que serdo analisados pela

rede neural.

load('w.dat', "-mat"');
load('v.dat', '-mat');
load('bl.dat', '-mat'");
load('b2.dat', '-mat"'");

load('ni.dat', '"-mat"');

Nesta parte do cddigo sdo carregadas as fungdes salvas no codigo anterior através da

fungao load().

for j=1l:top+20

xi=dados (j:j+40) ;
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Sxi=xi';
xi=xi-min (x1i);

xXi=xi-max (x1i)/2;

$feedfoward
for i=l:ne

zin(i)= bl (i)+sum(xi.*v (i, :));
end

z=fativ(zin) ;

yin=b2+sum(z.*w) ;

saida (j)=fativ(yin);

end

Com os pesos carregados ¢ sé realizar o feedfoward da rede neural, pois os pesos, biases
e numeros de neurdnios na camada escondida foram carregados no Matlab, nesta parte do
codigo também, o primeiro ‘for’ e responsavel por deslocar o trago de OTDR que estd na
variavel dados, cada iteracao do for, ¢ deslocado um valor do vetor e ¢ verificado através da

rede neural se aquela parte ¢ um segmento de fibra ou uma fusao.

figure

subplot (3,1,1)

grid on

plot (pos(l:top+20),aten(l:top+20))
title('Sinal Original')

xlabel ('Distance (km) ")

ylabel ('Power Level (dB) ")

subplot (3,1,2)

plot (pos(l:top+20),dados (1:top+20));
title('Sinal Filtrado')

xlabel ('Distance (km) ")

ylabel ('Power Level (dB) ")

subplot (3,1, 3)

plot (pos(l:top+20),saida);
title('Eventos"')

xlabel ('Distance (km) ")

ylabel ('Eventos')
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Esta parte do codigo server para plotar no mesmo grafico, o sinal origina, o sinal filtrado

e a localizacdo dos eventos pela RNA.

for i=l:1saida
if saida(i)>-.98
result (i+tfiltro)=dados (i+tfiltro);
else
result (i+tfiltro)=0;
end
end
for i=2:1saida
if result (i)~=0 && result (i-1)==0;
evento(a,l)=i;
end
if result(i)==0 && result(i-1)~=0
evento (a,2)=1;
a=atl;
end
end
evento (a,2)=1lsaida;
[aevento, levento]=size (evento) ;
for i=l:aevento
if evento (i, 1)~=0
valor (i, 2)=mean (entrada (evento(i,l)-2:evento(i,1l),2))-
mean (entrada (evento (i, 2) :evento(i,2),2));
else
valor (i, 2)=0;

end

valor (i, 1l)=pos (floor (mean (evento (i, :))));

end

f =figure;
table=uitable (f);
table.Data=valor;

table.ColumnName = {'Distédncia (km)', "Atenuacédo (dB) '};

Nesta parte do codigo foi utilizada para separar a parte em que a RNA detectou o

segmento de fibra dptica da parte em que a rede neural detectou um evento de fusdo. As fusdes



73

foram colocadas em uma variavel chamada ‘evento’ e foi feito o calculo de seu valor, no

término ¢ apresentada uma tabela com os valores das atenuacdes detectadas no trago de OTDR.

5.5 Consideragoes finais

Neste Capitulo foi apresentado o programa desenvolvido para treinar uma RNA com os
padrdes de segmento de fibra e de atenuagdo, e também o programa para efetuar a utilizacao da
rede neural treinada. Em um primeiro momento ¢ descrito detalhadamente. Apds isto €
apresentado o cddigo fonte que foi escrito no Matlab, e também foi comentado as operagdes
que cada parte do cddigo realiza.

Coma a apresentacdo do algoritmo proposto o proximo mostrara testes realizados a

partir da RNA treinada.
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6 Resultados

6.1 Introducdo

No capitulo anterior foi desenvolvido o algoritmo para deteccao de eventos de fusao em
um traco de OTDR, também foi mostrada como a rede ¢ treinada e como faz-se a utiliza¢ao da
rede para a andlise dos tragos.

Neste capitulo sera apresentado a relagdo entre o nimero de neurdnios na camada
escondia, o nimero de épocas ¢ o tempo de processamento. Além disso serdo apresentados

cinco casos em que o algoritmo foi utilizado para analise de tragos de OTDR.

6.2 Impacto da mudang¢a no numero de neuronios na camada escondida.

O tempo de processamento na computagdo ¢ algo muito importante, e pode até tornar
inviavel um algoritmo caso o mesmo seja elevado. Nesta secdo sera apresentado a relacdo entre
essas trés variaveis: neurOnios na camada escondida, numero de épocas e tempo de
processamento. Como cita o capitulo 3, o algoritmo de backpropagation, tem a desvantagem
de as vezes demorar para encontrar o resultado ideal.

O namero de neuronios na camada escondida, foi variado e anotado os dados sobre o
numero de €pocas e o tempo de treinamento. Foram realizados cinco treinamentos com 5, 10,
20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100 neurdnios na camada escondida e foram registrados na Tabela
3 arelagdo entre o numero de neur6nios na camada oculta com o nimero de épocas e o tempo

gasto para o treinamento.
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Tabela 3 - Relagdo entre o nimero de neurdnios na camada escondida, nimero de

épocas e tempo de treinamento.

Nede Numero de épocas/ Tempo de Treinamento
neuronios [ Treinamento 1l | Treinamento 2 | Treinamento 3 | Treinamento4 | Treinamento 5 Média
e(s:i(r;:iic:Za Epocas [Tempo(s)| Epocas [Tempo(s)| Epocas [Tempo(s)| Epocas [Tempo(s)| Epocas [Tempo(s)| Epocas [Tempo(s)
5 40855 | 26,817 | 40405 | 30,672 | 41590 | 21,474 | 41044 | 26,791 | 41217 | 25,955 [41022,2| 26,342
10 25819 | 13,901 | 26069 | 19,205 | 26312 | 16,018 | 25306 | 15,416 | 26818 | 13,727 |26064,8| 15,653
20 16876 | 10,909 | 16722 | 10,657 | 16618 | 10,481 | 16067 | 10,862 | 16348 | 12,760 |16526,2| 11,134
30 15120 | 11,648 | 13125 | 10,941 | 13577 | 10,808 | 13231 | 11,080 | 13487 | 10,506 |13708,0| 10,997
40 10950 | 10,469 | 11539 | 10,825 | 10918 | 10,350 | 10855 | 10,662 | 10842 | 10,300 |11020,8| 10,521
50 9996 | 11,029 | 10341 | 11,105 | 9363 | 10,720 | 9461 | 10,834 | 11131 | 12,660 [10058,4| 11,270
60 9414 | 12,266 | 9151 | 11,409 | 9930 | 11,838 | 8723 | 12,308 | 8974 | 11,186 | 9238,4 [ 11,801
70 8545 | 12,009 | 8917 | 12,383 | 7653 | 11,142 | 8199 | 11,955 | 9412 | 12,657 | 8545,2 | 12,029
80 7213 | 12,029 | 7494 | 12,063 | 7492 | 12,539 | 8216 | 12,606 | 7783 | 12,449 | 7639,6 | 12,337
90 6532 | 11,965 | 6887 | 12,355 | 6936 | 12,337 | 6799 | 12,218 | 7035 | 12,638 | 6837,8 | 12,303
100 7087 | 14,630 | 7752 | 15,709 | 6772 | 14,341 | 7071 | 14,747 | 6829 | 14,239 | 7102,2 | 14,733

Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Para uma melhor intepretagao da Tabela 3 foi colocada uma escala de cores na parte da

tabela que sdo mostrados os valores médios de épocas ¢ o tempo de treinamento, também

desenvolvido o grafico em que o Figura 30 ‘a’ apresenta a relagdo entre o nimero de neurdnios

na camada escondida e o nimero de épocas no treinamento, enquanto que na Figura 30 ‘b’ ¢

apresentado o nimero de neurdnios na camada escondida em relagdo ao tempo de treinamento.

Figura

30 - Grafico entre a comparag¢ao do nimero de épocas, tempo de treinamento e

numero de camadas escondidas.
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Podemos perceber através da Tabela 3 e das Figura 30a e Figura 30b que ao aumentar

o numero de neurdnios na camada escondida, o numero de épocas para atingir o Erro Quadratico
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Médio Total igual a 0,0001, diminui consideravelmente, porém quando coloca-se mais
neurdnios na camada escondida, aumenta o nimero de operagdes, ou seja, exige mais tempo de

processamento do computador no programa, aumentando o tempo de treinamento.

6.3 Utilizando da rede neural treinada em tragcos de OTDR

Nesta secdo serdo mostrados os resultados da rede neural treinada. Utilizou-se um banco
de dados com testes realizados em campo e em laboratdrio. O resultado apresenta trés graficos,
o primeiro grafico ¢ o sinal original, sem nenhum tipo de pré-processamento, o segundo grafico
¢ o sinal filtrado pelo filtro de média e o terceiro grafico ¢ o resultado da rede neural, quando o
traco de OTDR ¢ uma se¢do da fibra, ele apresenta o valor igual -1 conforme treinamento
apresentado no capitulo anterior ¢ quando ele identifica um evento de emenda térmica o eixo
das ordenadas assume o valor igual a 1.

Em suma, quando o tragco de OTDR esta em uma secao de fibra o eixo das ordenadas
ficard em —1, quando a RNA encontrar um evento de emeda térmica, a ordenada ira para o valor
de 1 durante o instante que estive ‘varrendo’ o evento, ¢ depois ele volta para o valor -1 na
proxima se¢ao de fibra, porém nem sempre os valores dos eventos atingiram o valor igual a 1,
esse valor serd discutido no préoximo Capitulo, Conclusdes e Contribuigdes. Também foi feita
uma tabela com a localizagdo dos eventos de emenda térmica bem com o valor da atenuagao.
Logo abaixo dos graficos sera apresentada a tabela que mostra a distancia dos eventos de
emenda térmica localizado bem como o valor de atenuagdo daquela emenda.

A rede neural foi treinada com alguns padrdes de treinamento conforme Figura 28, ou
seja, foram ajustados os pesos da rede neural para esses padrdes de treinamento. Esses pesos
ajustados foram utilizados em alguns casos reais de traco de OTDR, ou seja, s6 foi realizado

um treinamento.
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-Caso 1
Equipamento: MTP-6000
Fabricante: Optronik
Local do teste: Laboratdrio
A Figura 31 mostra os resultados obtidos no teste, a partir da utilizagdo da RNA treinada
no Casol. A Tabela 4 apresenta os eventos encontrados a partir do teste do Caso 1.

Figura 31 - Resultado dos testes do Caso 1 utilizando a RNA treinada.
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Tabela 4 - Tabela de eventos encontrados a partir do teste do Caso 1

No. do evento | Distancia(km) | Atenuagdo (dB)
1 22.820 0.452
2 32.812 0.325




-Caso 2

Equipamento: MTS 8000
Fabricante: JDSU/VIAVI
Local do teste, inicio: [bia/MG, fim: Campos Altos/MG
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A Figura 32 mostra os resultados obtidos no teste, a partir da utilizagdo da RNA treinada

no Caso 2. A Tabela 5 apresenta os eventos encontrados a partir do teste do Caso 2.

Figura 32 - Resultado dos testes do Caso 2 utilizando a RNA treinada.
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Tabela 5 - Tabela de eventos encontrados a partir do teste do Caso 2

No. do evento | Distdncia(km) | Atenuagdo (dB) || No. do evento | Distdncia{km) | Atenuagdo (dB)
1 0.343 0.664 11 43.091 0.256
2 1.330 1.178 12 47.537 0.400
3 4.067 0.214 13 49,031 0.868
= 9.470 0.289 14 50.612 0.371
5 17.870 0.151 15 51.430 0.242
] 20.924 0.379 16 57.334 0.206
7 25.119 0.155 17 61.805 0.334
8 29.928 0.265 18 64.854 0.226
9 33.105 0.077 19 65.893 0.184
10 38.937 0.301 20 67.929 0.441




- Caso 3

Equipamento: MTS 8000
Fabricante: JDSU/VIAVI
Local do teste, inicio: Pard de Minas/MG, fim: Divin6polis/MG
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A Figura 33 mostra os resultados obtidos no teste, a partir da utilizacdo da RNA treinada

no Caso 3. A Tabela 5 apresenta os eventos encontrados a partir do teste do Caso 3.

Figura 33 - Resultado dos testes do Caso 3 utilizando a RNA treinada.
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Tabela 6 - Tabela de eventos encontrados a partir do teste do Caso 3

No. do evento | Distdncia{km) | Atenuagdo (dB) || No. do evento | Distdncia{km) | Atenuagdo (dB)
1 0.179 0.004 16 41.771 0.358
2 3.965 0.211 17 45,199 0.162
3 5.965 0.563 18 48.576 0.241
4 7.531 0.066 19 51.609 0.292
5 13.424 0.096 20 56.393 0.248
6 15.020 0.115 21 59.693 0.305
7 17.952 0.253 22 61.452 0.219
8 18.356 0.017 23 63.325 0.019
9 24.321 0.161 24 64.512 0.059
10 29.273 0.170 25 65.908 0.600
11 29.744 1.094 26 66.481 0.414
12 31.115 0.208 27 69.761 0.181
13 34.896 0.294 28 71.7558 0.0517
14 35.397 0.521 29 72.866 0.101
15 38.149 0.550 30 73.117 0.069
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- Caso 4
Equipamento: MTS 8000
Fabricante: JDSU/VIAVI
Local do teste, inicio: Santo Anténio do Monte/MG, fim: Iguatama/MG
A Figura 34 mostra os resultados obtidos no teste, a partir da utilizacdo da RNA treinada
no Caso 4. A Tabela 7 apresenta os eventos encontrados a partir do teste do Caso 4.

Figura 34 - Resultado dos testes do Caso 4 utilizando a RNA treinada.
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Tabela 7 - Tabela de eventos encontrados a partir do teste do Caso 4

No. do evento | Distdncia({km) | Atenuagdo (dB) || No. do evento| Distancia(km) | Atenuagdo (dB)
1 0.312 0.541 14 47.148 0.186
2 1.223 0.080 15 53.569 0.247
3 4,303 0.207 16 55.385 0.158
4 7.418 0.139 17 55.743 0.181
5 9.516 0.395 18 56.771 0.241
6 12.468 0.150 19 59.293 1.164
7 14.140 0.320 20 59.861 0.094
) 19.773 0.244 21 62.895 0.075
9 20.244 1.163 22 67.510 0.328
10 30.547 0.223 23 69.147 0.090
11 36.707 0.308 24 72.677 0.300
12 43.490 0.160 25 73.582 0.019
13 45,342 0.325




- Caso 5
Equipamento: M

TS 8000

Fabricante: JDSU/VIAVI
Local do teste, inicio: Trindade do Sul/RS, fim: Seberi/RS
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A Figura 35 mostra os resultados obtidos no teste, a partir da utilizacdo da RNA treinada

no Caso 5. A Tabela 8 apresenta os eventos encontrados a partir do teste do Caso 5.

Figura 35 - Resultado dos testes do Caso 5 utilizando a RNA treinada
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.
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Tabela 8 - Tabela de eventos encontrados a partir do teste do Caso 5

No. do evento | Distdncia{km) | Atenuacdo (dB) || No. do evento | Distdncia(km) | Atenuagdo (dB)
1 0.179 0.012 14 39.848 0.262
2 2,798 0.167 15 42.877 0.150
3 4.809 0.534 16 45.895 0.096
4 6.814 0.266 17 48.581 0.165
5 11.419 0.235 18 50.596 0.318
6 14.453 0.179 19 52.581 0.159
7 20.387 0.511 20 56.613 0.172
8 23.395 0.155 21 58.086 0.137
9 29.365 0.369 22 61.130 0.105
10 30.302 0.298 23 65.796 0.210
11 32.225 0.223 24 66.885 0.220
12 34.220 0.177 25 67.402 0.349
13 37.213 0.074




-Caso 6

Equipamento: MTS 8000

Fabricante:

JDSU/VIAVI

Local do teste, inicio: Bambui/MG, fim: Iguatama/MG
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A Figura 32 mostra os resultados obtidos no teste, a partir da utilizacdo da RNA treinada

no Caso 6. A Tabela 5 apresenta os eventos encontrados a partir do teste do Caso 6.
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Figura 36 - Resultado dos testes do Caso 6 utilizando a RNA treinada
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Tabela 9 - Tabela de eventos encontrados a partir do teste do Caso 6

No. do evento | Distdncia(km) | Atenuagdo (dB)
1 0.146 0.554
2 3.360 0.023
3 4.579 0.043
4 7.679 0.223
5 11.843 0.112
6 17.875 0.109
7 30.271 0.193
8 36.267 0.338
9 44,222 0.367
10 52.297 0.126
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6.4 Consideragoes finais

Este Capitulo teve o proposito de apresentar os resultados obtidos a partir de tragos de
OTDR, que foram obtidos a partir do software que contém o algoritmo do Capitulo anterior.
Parte dos tracos de fazem parte de um banco de dados de testes realizados em campo com todas
as adversidades.

Na secdo 6.2 foi realizado uma série de testes para podermos estabelecer uma relagao
entre o nimero de neurdnios na camada escondida, nimero de épocas de treinamento e tempo
de treinamento, para melhor compreensdo desta relacao foi apresentada a Tabela 3.

Na secdo 6.3 sdo apresentados os resultados dos testes, em cada figura ha trés graficos
que permite visualizar em que lugar foram encontrados os eventos de fusdo. Abaixo dos
graficos € apresentada uma tabela com os eventos encontrados no traco, a distancia que foram
encontrados ¢ a atenuacao de cada um deles.

No proximo Capitulo, serd apresentada as conclusdes referentes aos resultados obtidos

neste Capitulo.
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7 Conclusoes e Contribuicoes

7.1  Conclusées

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo para deteccao de evento do tipo emenda
térmica (fusdo) em tragcos de OTDR. A técnica utilizada neste algoritmo foi a Rede Neural
Artificial com o tipo de aprendizado chamado de backpropagation. O Capitulo 2 explica o
funcionamento do equipamento de OTDR e explica como ele ¢ um dos mais importantes em
testes envolvendo fibra optica, pois como ¢ explicado neste capitulo ele permite saber varias
informagdes sobre a fibra através de apenas uma extremidade.

No Capitulo 3 desta dissertagdo foi feita uma introdu¢do como surgiu a rede neural
artificial a partir do neur6nio de Mc-Culloch Pitts, as suas limita¢cdes nos primeiros anos € como
foi resolvida essas limitagdes, € seu uso em reconhecimento de padrdes. Foi explicado o
funcionamento de uma Rede Neural Artificial, como foi proposto o modelo do neurdnio
artificial, a partir do que é conhecido do neurdnio bioldgico. No capitulo também ¢ explicado
com funciona as redes de camada tnica e as redes multicamadas. Foi dedicada uma se¢do ao
método de treinamento backpropagation que permitiu o treinamento de redes neurais com
multiplas camadas, € o mais importante, que a partir do desenvolvimento deste tipo de
treinamento foi possivel resolver problemas que ndo sao linearmente separaveis, possibilitando
que uma rede neural, seja possivel de resolver problemas complexos. Na secdo foi descrito
passo a passo como funciona este método de treinamento

A partir dai, no Capitulo 4, através do software Matlab foi desenvolvido o algoritmo
seguindo o passo-a-passo mostrado no Capitulo 3 para deteccao de eventos de emenda térmica
em tracos de OTDR. Foram desenvolvidos dois programas, no primeiro ¢ utilizado para os
ajustes de pesos através do método de treinamento backpropagation, apos ajustados os pesos
sdo salvos para serem utilizados posteriormente no segundo programa. O segundo programa
utiliza os pesos ja ajustados no primeiro programa em uma rede neural, e a partir dai os tragos
de OTDRs sao “varridos” pela rede neural para a identificacdo dos eventos. Também foi
desenvolvido no algoritmo a separacao das partes em que foram detectados.

No Capitulo 5 foram demostrados os resultados, na primeira parte do capitulo ¢ feita
uma relacdo entre o nimero de camadas escondidas, numero de épocas de treinamento e tempo

de treinamento e foi concluido que:
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-Quanto maior o nimero de neurénios na camada escondida, menor o nimero de épocas
o programa atende ao critério de parada, porém com o niimero maior de neurdnios na camada
escondida, aumenta-se o nimero de operacdes matematicas com isso aumenta o tempo de
processamento como mostrados na Figura 30 e Tabela 3.

No resto do capitulo foram mostrados cinco casos, em que se utilizou a detec¢do de
fusdes em tragos de OTDR.

Foi concluido que:

-Apds uma inspecao visual nos tracos de OTDR, foi constatado que o algoritmo
conseguiu detectar os eventos com precisdo, ou seja, € possivel utilizar uma rede neural para a
detecgdo deste tipo de evento.

- O algoritmo de treinamento backpropagation apresenta uma vantagem de poder ser
desenvolvido em poucas linhas de codigo, e funciona eficientemente.

- O grafico em que sdo demostrados a deteccao dos eventos o grafico apresenta -picos
onde existe uma fusdo, e a amplitude deste pico € proporcional a fusdo com a menor atenuagao
utilizada no treinamento, e caso a fusao detectada tenha o valor maior do que a que foi utilizada
no treinamento, o pico se satura no valor 1. Ou seja, caso a menor atenuagdo utilizada no
treinamento tenha valor igual a 1dB e, no tragco de OTDR testado tenha uma fusdo com o valor
0,5 dB, o pico para esta fusdo sera em torno do valor 0, uma vez que a rede foi treinada com
uma funcao sigmoide bipolar que variade -1 a 1.

-Apds a RNA treinada, para sua utilizagdo o tempo gasto € praticamente instantaneo.

Na Figura 37, foi separada somente a parte em que ocorrem os eventos de fusdo no Caso
1, o motivo dessa separagdo, foi para a comparacdo com a Figura 4 em que foi utilizada a
transformada wavelet para a detec¢do dos eventos de fusdo, nao foi utilizado o mesmo trago de
OTDR, porém foi utilizado um trago com caracteristica parecida . A titulo de melhor observagao

a Figura 4 foi repetida.
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Figura 37 - Parte em que ocorreram os eventos no Caso 1.
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Fonte: Evandro Monteiro Jorge Junior, 2018.

Figura 4 - Analise por wavelet de eventos de Fusao.
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Podemos perceber que a RNA apresenta para tracos de OTDR com caracteristicas

parecidas, resultados bem semelhantes ao que se utilizou transformada wavelet. Verificou-se
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também que para este caso a RNA foi mais imune aos ruidos do traco de OTDR do que a

transformada wavelet.

7.2 Contribuicoes

O estudo apresentado nesta dissertacdo traz algumas contribuigdes importantes, visto
que estudos utilizando Inteligéncia Artificial, estdo em alta, com vérias publicacdes nesta area
terem sido realizadas ultimamente.

A principal contribui¢do deste trabalho foi desenvolver um novo algoritmo que pode ser
utilizado em tragos de OTDR. Foi importante desenvolver um estudo envolvendo esta area junto
a area de comunicagdes Opticas. Uma vez que o Brasil deve alcancar em 2018, 9 milhdes de
quilometros de cabos 6pticos por ano (BUCCO, 2015), e todos esses cabos apds implantados
necessitam de testes, ¢ melhorando a qualidade desses testes ajudaria no desenvolvido das

telecomunicacdes no Brasil.

7.3 Sugestoes para trabalhos futuros

A partir deste trabalho € possivel desenvolver outros trabalhos, como por exemplo:

- Converter o sofiware da linguagem Matlab para uma linguagem de programagao que
possa ser utilizada comercialmente como por exemplo Python, Java ou C#.

- Com a linguagem de programacgao comercial, desenvolver uma interface grafica para
que fique mais facil de usudrios com menor nivel de conhecimento de programagdo possa
utilizar o software.

- O trabalho a principio foi desenvolvido somente para deteccao de eventos do tipo
emenda térmica, o treinamento pode ser aumentado para detec¢ao de eventos do tipo picos de
reflexdo, inclusive picos de reflexdo na zona de ruido do trago, para o algoritmo ficar mais
completo.

- Embarcar o programa desenvolvido nesta dissertacdo em equipamentos de OTDR.

- O programa foi desenvolvido baseado no equipamento de OTDR, ou seja,
equipamento utilizado em comunicagdo Optica. Poderia ser desenvolvido programa semelhante
para equipamento de TDR que ¢ utilizado para realizar testes em cabos metélicos e que também

possuem padrdes que podem ser detectados através de RNA.
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