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Resumo

A Relagdo Sinal Ruido Optica (OSNR, Optical Signal Noise Ratio) é um
parametro critico para o funcionamento, gestdo e manutengao de redes de comunicagdo
optica coerentes. Dada a sua importancia, este trabalho propde e avalia uma abordagem
baseada em aprendizagem profunda (DL, deep learning) para a estimagdo da OSNR a
partir de diagramas de constelacdo. Para o desenvolvimento dos modelos, gerou-se um
conjunto de dados diversificado, composto por mais de 19.000 imagens, através da
simulagao de sinais com formatos de modulagao DP m-PSK ¢ DP m-QAM sob diferentes
configuragdes visuais. No total, foram avaliadas 15 arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs, Convolutional Neural Networks) representativas do estado da
arte, incluindo as familias MobileNetV3, ConvNeXt, DenseNet ¢ EfficientNet. A
arquitetura ConvNeXtBase alcancou o melhor desempenho preditivo do estudo, com um
Erro Absoluto Médio (MAE, Mean Absolute Error) inferior a 0,43 dB e um coeficiente
de determinag¢do (R?) superior a 0,98. Os resultados obtidos confirmam o elevado
potencial das técnicas de visdo computacional para a monitorizagdo continua e nao

intrusiva de desempenho em redes 6ticas de proxima geracao.

Palavras-chaves: aprendizado profundo, diagrama de constelagdo, estimacao, OSNR,

redes Opticas coerentes.
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Abstract

The Optical Signal to Noise Ratio (OSNR) is a critical parameter for the
operation, management, and maintenance of coherent optical communication networks.
Given its importance, this work proposes and evaluates a deep learning (DL) based
approach for OSNR estimation from constellation diagrams. For the development of the
models, a diverse dataset comprising over 19,000 images was generated through the
simulation of signals with DP m-PSK and DP m-QAM modulation formats under
different visual configurations. In total, 15 representative state-of-the-art Convolutional
Neural Network (CNN) architectures were evaluated, including the MobileNetV3,
ConvNeXt, DenseNet, and EfficientNet families. The ConvNeXtBase architecture
achieved the best predictive performance in the study, with a Mean Absolute Error (MAE)
below 0.43 dB and a coefficient of determination (R?) above 0.98. The obtained results
confirm the high potential of computer vision techniques for the continuous and non-

intrusive performance monitoring of next-generation optical networks.

Keywords: coherent optical communications, constellation diagrams, deep learning,

OSNR.
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com as projecoes da Unido Internacional de Telecomunicacdes (ITU,
International Telecommunication Union) para 2024, o nimero de usuarios de Internet
alcangou 5,5 bilhdes de pessoas, o que corresponde a cerca de 68% da populagdo mundial.
Esse nimero representa um aumento de 227 milhdes de pessoas em relacdo as estimativas
revisadas para 2023. Além disso, no mesmo ano, as redes moveis de quinta geragao (5G)

cobriram 51% da populagdo global [1].

O crescimento no acesso e na tecnologia ¢ acompanhado por um aumento
expressivo no volume de dados trafegados. A ITU projeta que, em 2024, o trafego global
de banda larga moével aproximou-se de 1,3 Zettabytes, enquanto o trafego de banda larga
fixa alcancou cerca de 6 Zettabytes. Tais numeros representam um aumento substancial
em relacdo a 2023, quando os volumes foram estimados em 1 e 5,1 Zettabytes para as

bandas largas moéveis e fixa respectivamente [1].

Para além das estimativas anuais, os relatdrios de projecao de longo prazo da
industria confirmam e detalham essa tendéncia de crescimento exponencial [2][3].
Segundo o relatério de um grande fabricante, hd uma proje¢do de aumento exponencial
no trafego de rede de longa distdncia (WAN, Wide Area Network) global, com um
crescimento estimado entre cinco e nove vezes na década entre 2023 e 2033. Em cenarios
disruptivos, o trafego pode atingir um pico mensal de 6641 Exabytes em 2033 [2]. Num
estudo mais aprofundado sobre o trafego da rede movel, o relatorio da Ericsson de 2025
prevé um volume total de 430 Exabytes mensais até 2030, impulsionado por uma taxa de

crescimento anual composta (CAGR, Compound Annual Growth Rate) de 17% [3].

Diante deste cenario, a comunicagdo Optica ¢ a tecnologia fundamental que
sustenta a infraestrutura de rede global. Sua capacidade de transmitir volumes massivos
de dados simultaneamente, gracas a sua vasta largura de banda, responde diretamente a
demanda gerada pelo mundo conectado. Além disso, ela permite a transferéncia de dados
por longas distancias com minima perda de sinal e oferece alta confiabilidade, dada a sua
imunidade a interferéncias eletromagnéticas, consolidando-se como backbone

indispensavel das redes de telecomunicagdes de grandes provedores [4][5].
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Essa infraestrutura critica materializa-se em todas as escalas operacionais da
rede. Em escala global, ela é materializada pelos cabos submarinos, responsaveis por
transportar aproximadamente 99% de todo o trafego de comunicagdes internacionais [6].
Em escala terrestre, a fibra Optica constitui o backbone de longa distancia (long-haul) e
as redes de Interconexao de Datacenters (DCI, Data Center Interconnect), que conectam

localidades entre cidades, estados e paises [7].

Na escala de acesso, que atende diretamente o usudrio final, a dependéncia da
fibra € igualmente critica, manifestando-se de duas formas principais. Primeiramente, ela
¢ a infraestrutura essencial para redes moveis 5G, sendo utilizada tanto no backhaul, a
conexao da estagdo base a rede principal, quanto no fronthaul, o link critico de laténcia
ultrabaixa entre a unidade de radio remota (RRU, Remote Radio Unit) ¢ a unidade de
processamento de banda base (BBU, Baseband Unit) [8]. Em segundo lugar, ela domina
o acesso fixo, onde tecnologias como as Redes Opticas Passivas (PON, Passive Optical
Network) se consolidaram mundialmente para viabilizar a fibra até as casas (FTTH, Fiber

to the Home) [9].

A atual predominéncia da tecnologia optica ¢ resultado de décadas de evolucao
continua. O desenvolvimento historico dos sistemas de comunicagdo Optica ¢
frequentemente categorizado pela literatura em geragdes, marcadas por avangos
tecnologicos especificos iniciados na década de 1970. A primeira geragdo, introduzida
comercialmente em 1980 apos testes de campo realizados entre 1977 e 1979, operava na
janela de comprimento de onda de 850 nm. Utilizando lasers semicondutores de Arsenieto
de Galio (GaAs), esses sistemas atingiam taxas de transmissdo de 45 Mbit/s, com
espacamento entre repetidores limitado a cerca de 10 km, devido a atenuacao das fibras

da época ser superior a 3 dB/km [10][11].

Estabelecida a partir de 1985, a segunda geracdo caracterizou-se pela transicao
das fibras multimodo (MM, multimode) — com diametro de nicleo de 50 um — para
fibras monomodo (SM, singlemode), cujo ntcleo reduzido de aproximadamente 9 um
permitiu mitigar a dispersdo intra modal. Concomitantemente, houve o deslocamento da
janela de operacdo para o comprimento de onda de 1310 nm, utilizando lasers baseados
em semicondutores de InGaAsP (Indio-Galio-Arsénio-Fosforo). Essas evolugdes
tecnologicas possibilitaram a extensao da distancia entre repetidores para até 40 km, com

taxas de transmissao superando 2 Gbps [10][11].
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O avango subsequente foi impulsionado pela necessidade de reduzir ainda mais
a atenuac¢do, marcando a migragdo da operagdo para a janela de 1550 nm. Essa terceira
fase aproveitou a regido onde a fibra de silica apresenta sua perda minima (cerca de 0,25
dB/km), mas enfrentou o desafio da elevada dispersao cromatica. A solucdo exigiu o
desenvolvimento de duas tecnologias fundamentais: a utilizagdo de fibras de dispersao
deslocada (DSF, Dispersion-Shifted Fibers) ¢ a adocdo de lasers operando em modo
longitudinal unico (Single Longitudinal Mode). A combinagdo desses avancos permitiu
que, no inicio da década de 1990, fossem estabelecidos sistemas com alcance de até 100

km e taxas de transmissao de 10 Gbps [10][11].

J& a introdugdo da Multiplexag@o por Divisdo de Comprimento de Onda (WDM,
Wavelength-Division Multiplexing) definiu a quarta geracdo, representando uma
verdadeira mudanga de paradigma ao maximizar a utilizacdo da banda passante
combinando multiplos canais Opticos em uma uUnica fibra. Simultaneamente, o
desenvolvimento dos Amplificadores de Fibra Dopada com Erbio (EDFAs, Erbium-
Doped Fiber Amplifiers) eliminou a necessidade de regeneragdo optoeletronica,
permitindo a amplificacdo direta no dominio Optico. A sinergia entre WDM e EDFAs
impulsionou a capacidade dos sistemas a novos patamares, viabilizando, por exemplo,
um experimento de transmissdo de 11 Tbps em uma distancia de 117 km no ano de 2001

[10][11].

A proxima evolugdo, caracterizando a quinta geragdo, foi marcada pela
viabilidade comercial dos transceptores coerentes, capazes de recuperar tanto a
informacao de amplitude quanto a de fase do sinal Optico. Esse avango tecnoldgico
permitiu a implementacao de formatos de modulagdao mais complexos e eficientes, como
o Chaveamento por Deslocamento de Fase em Quadratura (QPSK, Quadrature Phase-
Shift Keying) e a Modulacdo de Amplitude em Quadratura (QAM, Quadrature Amplitude
Modulation). A adogdo dessas técnicas elevou significativamente a eficiéncia espectral,
possibilitando a transmissao de uma maior quantidade de bits dentro da mesma largura
de banda. Como reflexo desses avangos, estabeleceu-se um novo marco em 2011, com a
demonstragdo de uma transmissao de 64 Tbps ao longo de 320 km, agregando 640 canais

WDM [11].

Entretanto, a sofisticacdo introduzida por essas tecnologias, notadamente os
sistemas coerentes, resultou em um aumento exponencial na complexidade de

gerenciamento das redes. O nlimero de parametros que demandam ajustes dindmicos e
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precisos — tais como formato de modulagdo, taxa de simbolo, codificagao adaptativa e
espacamento flexivel entre canais — tornou a otimizagdo manual ou baseada em regras
estaticas um desafio consideravel. E neste cenario que o Aprendizado de Maquina (ML,
Machine Learning) desperta grande interesse na area de redes de comunicagdo,
oferecendo a capacidade de automatizar tarefas complexas de projeto e operagao através

do processamento de dados e aprendizado de padrdes [12].

Essa complexidade operacional ¢ agravada por trés fatores adicionais intrinsecos
as redes modernas. O primeiro reside na natureza fisica do canal de fibra Optica, sujeito a
distor¢oes lineares, como a Dispersao Cromatica (CD, Chromatic dispersion) e a
Dispersao por Modo de Polarizagdo (PMD, Polarization Mode Dispersion), ¢ a efeitos
ndo lineares de dificil predigdo, como a Automodulagdo de Fase (SPM, Self-Phase
Modulation), a Modulagao de Fase Cruzada (XPM, Cross-Phase Modulation) e a Mistura
de Quatro Ondas (FWM, Four-Wave Mixing). O segundo fator ¢ a ado¢do de Redes
Opticas Elasticas (EON, Elastic Optical Networks), que, embora permitam uma alocagio
de espectro mais eficiente, elevam a dificuldade de gerenciamento de recursos. Por fim,
o terceiro desafio advém do controle dindmico via Redes Definidas por Software (SDN,
Software-Defined Networking), onde reconfiguracdes em tempo real podem introduzir
instabilidades ou problemas de desempenho imprevistos, dificultando a determinagdao do

design 6timo da rede pelos engenheiros [12].

Diante desses obstaculos, a implementa¢do de ML constitui uma transformacao
significativa na operagdo de redes Opticas. A estratégia envolve o uso de algoritmos
inteligentes para examinar a grande quantidade de dados obtidos pelos monitores de rede,
relacionando padrdes de trafego e métricas de qualidade de sinal. Assim, o sistema
adquire a capacidade de "aprender" o comportamento complexo da infraestrutura,
permitindo a tomada de decisdes autdbnomas e preditivas, como prever falhas e calcular
rotas otimizadas, superando as restricoes dos métodos deterministicos convencionais

[12].

1.1 Problematizacgao
Os métodos tradicionais para a estimacio da Relagdo Sinal Ruido Optica
(OSNR, Optical Signal Noise Ratio) enfrentam limita¢des significativas diante da
evolugdo das redes Opticas atuais. A técnica que utiliza Analisadores de Espectro Optico
(OSA, Optical Spectrum Analyzer) para comparar a poténcia do sinal com o ruido, torna-

se um desafio para ser aplicada em larga escala, principalmente devido ao alto custo.
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Além disso, a implementagdo de redes densas ou elasticas aumentou a complexidade da
medi¢do, uma vez que a filtragem do ruido ¢ dificultada pela extrema proximidade entre
os canais, demandando maior treinamento dos operadores e equipamentos mais robustos

[13].

Paralelamente, as abordagens baseadas em métodos estatisticos convencionais,
que analisam os momentos da distribui¢do nos diagramas de constelacdo, exigem a
aquisicdo de um elevado volume de informac¢des de cada simbolo para garantir
confiabilidade. Essa alta complexidade computacional e a necessidade de equipamentos
de alto custo tornam esses métodos desafiadores para aplicagcdes em tempo real,
inviabilizando a implementagdo eficiente de sistemas autonomos e operagdes de rede

inteligentes [13], [14].

1.2 Objetivo Geral
Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver e avaliar um método de
estimacdo da OSNR, baseado em aprendizado de maquinas profundo, utilizando como
base de dados os diagramas de constelacao de sinais com modulagdes DP m-PSK (Dual-
Polarization Phase-shift Keying) ¢ DP m-QAM (Dual-Polarization Quadrature

Amplitude Modulation) em receptores opticos coerentes flexiveis.
1.2.1 Objetivos Especificos

Para cumprir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

e Revisar a literatura sobre os conceitos de receptores Opticos coerentes
flexiveis.

e Revisar a literatura sobre os conceitos tedricos de aprendizado de
maquinas profundo.

e Gerar um conjunto de dados por meio de simulagdes de sinais Opticos
coerentes, contemplando diversos formatos de modulagao (DP m-PSK e
DP m-QAM) sob uma ampla faixa de valores de OSNR.

e Extrair e processar os diagramas de constelagdo dos sinais gerados,
convertendo-os em um formato de imagem adequado para o treinamento
de modelos de visdo computacional.

e Desenvolver rotinas computacionais para o pré-processamento, a

organizagdo e o aumento de dados (data augmentation) do conjunto de
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imagens, a fim de otimizar o treinamento e a capacidade de generalizagao
dos modelos.

e Implementar, treinar e validar multiplas arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) para a tarefa de regressao da OSNR.

e Determinar e comparar o desempenho dos modelos de CNNs utilizando

métricas de regressdo para identificar a arquitetura de maior eficacia.

1.3 Justificativa
A relevancia deste estudo fundamenta-se no papel critico da OSNR para a
eficiéncia das redes de proxima geracao, que operam cada vez mais proximas aos seus
limites fisicos de capacidade. Atualmente, o monitoramento dessa métrica impde um
dilema operacional: equipamentos dedicados, como OSA, sdo imprecisos para
implantacao em redes densas ou elasticas, enquanto métodos estatisticos convencionais

muitas vezes carecem da agilidade necessaria para o controle dindmico da rede.

Nesse cenario, a proposta de aplicar Aprendizado Profundo (DL, Deep
Learning) sobre imagens de diagramas de constelagdo surge como uma solucdo capaz de
superar essas barreiras. Ao abordar a estimagdo de OSNR através da Visdo
Computacional, torna-se possivel realizar um monitoramento preciso € nao intrusivo
oferecendo uma alternativa escalavel que viabiliza a implementacao de redes Opticas

autonomas.

1.4 Proposta e Organiza¢ao do Trabalho
Neste trabalho propde-se uma abordagem baseada em aprendizagem profundo
para estimacdo de OSNR a partir de diagramas de constelacdo gerados em uma

configuragdo flexivel de receptor Optico coerente.

A organizacdo do trabalho esta dividida em cinco capitulos. O Capitulo 2
apresenta a fundamentacdo teodrica sobre redes neurais e aprendizado profundo. O
Capitulo 3 detalha a metodologia aplicada na pesquisa. O Capitulo 4 expde e discute os
resultados obtidos, enquanto o Capitulo 5 sintetiza as conclusdes e elenca sugestoes para

estudos futuros.
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Capitulo 2

Redes neurais e aprendizagem profunda

2.1 Inteligéncia Artificial e seus subconjuntos
Inicialmente, ¢ fundamental estabelecer a relagdo hierarquica entre Inteligéncia
Artificial (AL, Artificial Intelligence), ML e DL[15]. A Figura 1 ilustra a estrutura em que
estes dominios operam de maneira concéntrica demonstrando que o Aprendizado
Profundo ¢ um subconjunto especializado do Aprendizado de Maquina que, por sua vez,

constitui uma area abrangente dentro da Inteligéncia Artificial [16].

Figura 1: Classificagdo inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e aprendizado profundo

Inteligéncia
Artificial /A prendizado
de Maquina Aprendizado

Profundo

Fonte [15]

A Al pode ser definida como a area dedicada a criar maquinas aptas a executar
atividades intelectuais que, tradicionalmente, exigiriam a cogni¢cdo humana. Trata-se de
um campo vasto e multidisciplinar: ele abarca desde a automacgdo rigida e sistemas
fundamentados em regras logicas até fronteiras mais dindmicas, como a robdtica € o

proprio aprendizado de maquina [15].

Este ultimo, o ML representa uma verdadeira ruptura de paradigma. Na
programacao cléssica ilustrado na Figura 2 (a) o fluxo ¢ dedutivo: humanos codificam
regras explicitas que, ao processarem dados, geram respostas. O ML inverte essa logica:
o sistema ¢ alimentado com os dados e as respostas esperadas e, por meio do treinamento,

infere as regras matematicas que correlacionam um ao outro, conforme Figura 2 (b).
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Portanto, em vez de ser programada para realizar uma tarefa passo a passo, a maquina ¢

treinada para aprender a executa-la [15].

Figura 2:(a) Programagao classica (b) Machine Learning

Regras—> Programagio | > Respostas Dados—> Aprendizado de

. . —> Regras
Dados—>»|  Classica Respostas—»  Maquina &

Fonte [15]

Assim, no ML o aprendizado ocorre a partir de exemplos contidos nos dados,
conjunto frequentemente chamado na literatura de dataset. A presenga ou auséncia de
respostas nesses dados define duas categorias principais de aprendizado: o supervisionado
e o nao supervisionado. No aprendizado supervisionado, cada exemplo no dataset possui
um rotulo associado, indicando qual ¢ a resposta correta. J4 no caso ndo supervisionado,
os dados nao possuem roétulos; cabe ao proprio algoritmo identificar padrdes ocultos e

agrupar as informag¢des com base na similaridade entre elas [16][17].

2.2 Neurdnio Artificial

Para compreender as técnicas de aprendizado de maquina ¢ fundamental
entender o conceito de redes neurais artificiais. Essas redes foram inspiradas na
arquitetura biologica dos cérebros humanos que possuem bilhdes de neurdnios e trilhdes
de conexdes entre eles [18]. As redes neurais artificiais sdo compostas por unidades
computacionais chamadas de neurdnio artificial (ou perceptron em algumas literaturas),
que possuem entradas x,, com pesos Wy, associados, formando uma soma ponderada
acrescida de um termo viés by (bias). A saida v, da soma alimenta uma fungdo de

ativacdo, resultando no valor y;, conforme ilustrado na Figura 3 [18][19].

Figura 3: Representac@o do neurdnio artificial

Fungdo de
Ativagio

e() >

Somatorio

sinapticos

Fonte [18]
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Pode-se expressar matematicamente a saida do neuronio artificial pelas

Equagdes (2.1) e (2.2),
m
Vi :Zwij]' +bk (21)
j=1

Ve = @ (k) (2.2)

sendo m representa 0 nimero total de entradas, wy; € o peso sindptico conectando a

entrada j ao neurdnio k, x; € o sinal de entrada, b, € o viés (bias) e @(*) representa a

func¢ao de ativacgao.

2.3 Fungdes de ativacao
A fungdo de ativagao desempenha um papel determinante na arquitetura da rede,
sendo a responsavel por introduzir a ndo-linearidade ao modelo. Sem elas, as redes nao
seriam capazes de aprender padrdes complexos ou resolver problemas que nio sejam

linearmente separaveis[18].

Existem diversas fungdes recomendadas pela literatura. Para problemas de
regressao destaca-se a Funcdo Linear. Ela é definida matematicamente pela Equagao (2.3)

uma relacdo de identidade, onde a saida € proporcional a entrada,

o) = vy (2.3)

o comportamento grafico desta fung¢do, que ndo impde limites de saturagao ao sinal, pode

ser observado na Figura 4.
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Figura 4: Funcao de ativagao linear

Funcao Linea

Saida (y)
o

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Entrada (x)

Fonte Autor
Historicamente, fungdes com formato sigmoidal (em "S") foram predominantes,
especialmente para classificacdo. A mais classica ¢ a Sigmoide Logistica, que mapeia
qualquer valor de entrada para o intervalo entre 0 e 1. Sua expressdo matematica ¢ dada
pela Equagao (2.4):

1

o) = 1T o (2.4)

A curva caracteristica dessa funcdo € apresentada na Figura 5.

Figura 5: Func¢@o de ativag@o sigmoide logistica

Sigmoide Logistica

0.8

I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
0.6 |
|

Saida (y)

0.2

Entrada (x)

Fonte Autor
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De forma andloga, a Tangente Hiperbdlica também possui formato em "S",
porém seus valores de saida variam entre -1 e 1, sendo centrada na origem.

Matematicamente, ela ¢ descrita pela equacao (2.5):

e’k — ek

p(vy) = P (2.5)

Sua representacao grafica encontra-se ilustrada na Figura 6.
Figura 6: Funcao de ativagdo tangente hiperbdlica
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.
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=
(=3}
T

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Entrada (x)

Fonte Autor

Embora as fungdes sigmoidais (Sigmoide e Tangente Hiperbodlica) tenham sido
o padrdo histdrico, elas apresentam desvantagens computacionais significativas quando
aplicadas em redes com muitas camadas. Nesse contexto, a literatura moderna consolidou
o uso da Unidade Linear Retificada (ReLU, Rectified Linear Unit). Sua principal
vantagem reside na simplicidade e na eficiéncia computacional[20]. Diferentemente das
curvas suaves anteriores, a ReLU atua como um filtro simples: ela zera qualquer valor
negativo e mantém inalterados os valores positivos. Sua definicdo matematica ¢ dada pela

Equacao (2.6) funcdo maximo:

@ (v,) = max (0, vy) (2.6)
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Ou seja, se a entrada for maior que zero, a saida ¢ igual a entrada; caso contrario,
a saida ¢ nula. Essa caracteristica permite que a rede processe informagdes de forma mais
rapida, sendo a escolha padrao para as camadas ocultas em arquiteturas modernas, como

as Redes Neurais Convolucionais[20]. O comportamento grafico da ReLU ¢ demonstrado

na Figura 7.
Figura 7: Fung¢ao de ativagdo ReLU
RelLU
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Fonte Autor
2.4 Redes Neurais

A interconexdo desses neurdnios dd origem as Redes Neurais Artificiais,
organizadas em arquiteturas especificas. Nessas estruturas, os elementos sdo dispostos
sequencialmente em camadas. Quando o fluxo de informacdo ocorre de maneira
unidirecional, partindo da entrada em dire¢ado a saida e sem ciclos de retorno, a topologia

¢ classificada como feedforward [18].

A primeira camada ¢ denominada camada de entrada (input layer) e tem a fungao
de receber os dados brutos. As camadas subsequentes, posicionadas entre a entrada e a
camada de saida (output layer), sio chamadas de camadas ocultas (hidden layers). E
justamente a inser¢ao de multiplas camadas ocultas que define o conceito de Aprendizado
Profundo, pois permite que o modelo extraia caracteristicas cada vez mais abstratas dos
dados. A Figura 8 exemplifica uma rede neural feedforward densamente conectada com

uma camada oculta [18].

23



Figura 8: Rede neural feedforward densamente conectada com uma camada oculta

Saidas

v

Y4

Y2

Camada Camada Camada
de dados ,
oculta de saida
de entrada
Fonte [18]

2.5 Algoritmos de Aprendizado
Uma vez definida a estrutura da rede, € necessario estabelecer o método de
treinamento. O algoritmo fundamental ¢ a Retropropagacao do Erro (Backpropagation).
Essencialmente, essa técnica utiliza exemplos supervisionados para ajustar iterativamente

0s pesos sinapticos, minimizando a diferenca entre a resposta da rede e o valor desejado

[19][18].

A execugdo desse algoritmo ocorre em duas etapas: a fase de propagacao
(forward pass) e a fase de retropropagacao (backward pass). Na primeira etapa, o sinal
de entrada percorre a rede camada por camada até gerar uma saida, sendo armazenados
os niveis de ativa¢do de cada neurdnio. Ao final, calcula-se o erro global comparando a

saida obtida com o rétulo esperado (target) [18][19].

Na segunda etapa, o erro ¢ propagado no sentido inverso (da saida para a
entrada). Utilizando a regra da cadeia para derivadas parciais, o algoritmo determina a
responsabilidade de cada neurdnio no erro total, grandeza denominada Gradiente Local
(8). Por fim, o ajuste dos pesos ¢ calculado considerando a taxa de aprendizado (1), o
gradiente local e o sinal de entrada do neurdnio, conforme a Equacdo (2.7) que representa

a formulacao fundamental da atualizagao de pesos:
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Corregao Taxa de Local Entrada do
de peso | = (aprendizado) x | gradiente x( neuronio ) (2.7)

Entretanto, em cenarios de alta complexidade, a aplicagdo pura do gradiente
descendente pode apresentar convergéncia lenta ou oscilagdes excessivas. Para mitigar

essas limitagdes, a literatura avangou para algoritmos de otimizacgao adaptativos [19].

Dentre as variacdes do Gradiente Descendente Estocastico (SGD, Stochastic
Gradient Descent), este trabalho adotou o otimizador Adam (Adaptive Moment
Estimation). O Adam combina as vantagens de duas outras extensdes populares: o
AdaGrad, que funciona bem com gradientes esparsos, ¢ 0 RMSProp, que lida bem com

objetivos ndo estacionarios) [21].

Sua principal inovagdo consiste em calcular taxas de aprendizado adaptativas
individuais para cada parametro, baseando-se em estimativas do primeiro momento (a
média dos gradientes passados) e do segundo momento (a média dos gradientes
quadrados ndo centralizada). Essa abordagem confere ao Adam robustez e eficiéncia

computacional, justificando sua escolha para o treinamento da rede neural proposta [21].

2.6 Redes Neurais Convolucionais
Com o estabelecimento de algoritmos de otimizagdo robustos como o Adam e
fungdes de ativagdo eficientes, tornou-se viavel o treinamento de arquiteturas profundas
e especializadas para diferentes tipos de dados. Nesse contexto, para o processamento de
sinais e imagens, a literatura consagrou o uso das Redes Neurais Convolucionais (CNNSs,

Convolutional Neural Networks) [16].

Essas redes diferenciam-se das arquiteturas cldssicas por serem projetadas
especificamente para processar dados com topologia em forma de grade, como séries
temporais (1D), imagens (2D) e volumes de dados (3D). A operagdo fundamental dessa
estrutura é a convolucdo matematica: em vez de conectar cada neuronio a todos da
camada anterior, a rede utiliza um filtro (ou kernel) de dimensdes reduzidas que desliza

sobre a matriz de entrada [16].

Em cada passo desse deslizamento, o kernel realiza um produto escalar com a
regido local da entrada, gerando um mapa de ativagdo denominado mapa de
caracteristicas (feature map). Essa mecanica confere a CNN uma propriedade crucial

conhecida como invariancia a translacao. Isso significa que a rede ¢ capaz de identificar

25



um padrdo relevante independentemente de sua posicao temporal ou espacial na entrada,

garantindo robustez ao modelo [16].

Uma camada convolucional tipica € estruturada em trés estagios sequenciais. No
primeiro, executa-se o processo de convolucao, gerando um conjunto de ativagdes
lineares. No segundo estagio, conhecido como estidgio de deteccdo, cada ativagdo ¢

submetida a uma fun¢ao nao linear, como a ReLLU, anteriormente descrita.

Por fim, aplica-se uma fun¢ao de agrupamento (pooling function). Essa funcao
tem o objetivo de substituir a saida da rede em um determinado local por um resumo
estatistico das saidas vizinhas. A técnica mais utilizada ¢ o Max Pooling, que particiona
a entrada em regides retangulares e retorna apenas o valor maximo de cada uma. Essa
operacgao reduz a dimensionalidade espacial dos dados e o custo computacional, além de

conferir a rede robustez a pequenas translagdes na entrada [16][19].

As Figuras 9 e 10 ilustram respectivamente o diagrama de blocos dessa camada

e o funcionamento pratico da operacao de Max Pooling.

Figura 9: Diagrama de bloco de uma camada convolucional

Proxima Camada

A

Camada Convolucional

Estagio de Pooling

T

Estagio de Deteccio:
RelLU

A

Estagio de Convolugao

A

Camada Anterior

Fonte [16]
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Figura 10: Operacao max pooling
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Fonte Autor

A Figura 10 ilustra o funcionamento pratico da operagdo de Max Pooling. Neste
exemplo, uma matriz de entrada de dimensdes 4 x 4 ¢ percorrida por um filtro (ou janela)
de 2 x 2 com um passo (stride) de 2, configurando regides retangulares ndo sobrepostas.
O algoritmo atua extraindo o valor maximo de ativagdo de cada sub-regido mapeada,
resultando em uma matriz de saida reduzida de 2 x 2. Conforme exemplificado
visualmente, os valores maximos extraidos dos quatro quadrantes da matriz original
foram 255, 255, 125 e 255, respetivamente. Essa etapa de subamostragem reduz
drasticamente a dimensionalidade dos dados e a quantidade de parametros da rede, além
de criar uma invariancia de posi¢cdo espacial que ajuda a prevenir o sobreajuste

(overfitting) do modelo.

Com os fundamentos das camadas convolucionais estabelecidos, ¢ possivel
integra-las as camadas densamente conectadas (fully connected layers). Uma arquitetura
tipica de DL opera em dois estagios: primeiramente, uma sequéncia de camadas
convolucionais e de pooling atua como extratora de caracteristicas, transformando os
dados brutos em representagdes abstratas. Posteriormente, antes de conectar essa estrutura
a camada final, realiza-se uma operagdo de vetorizacdo ou achatamento (flatten). Essa
etapa converte os mapas de caracteristicas multidimensionais em um vetor
unidimensional. Este vetor alimenta as camadas densas, que sdo responsaveis pela tarefa

final de inferéncia.

A camada de saida ¢ configurada conforme o objetivo do problema: para
classificagdo, utilizam-se multiplos neuronios (geralmente com ativagao Softmax, onde
cada um representa uma classe) e para regressao, utiliza-se tipicamente um Unico
neurdnio com ativagao linear, capaz de estimar um valor continuo. A Figura 11 ilustra a
topologia completa de uma rede, evidenciando a transicdo entre a extracdo de

caracteristicas e a classificagao.
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Figura 11: Topologia da rede com camadas convolutivas e densamente conectada

Cachorro e e Pavio

rr11

Fonte [19]

Na Figura 11 o processamento inicia-se na base da rede, onde a imagem de

entrada, com seus respetivos canais espaciais, ¢ analisada pelas primeiras camadas
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convolucionais. Neste estdgio inicial, a rede atua sobre pequenos campos receptivos
(receptive fields) para identificar caracteristicas de baixo nivel (low-level features), como

linhas verticais, horizontais, angulos e transi¢des de cores.

A medida que os dados avangam para as camadas mais profundas, a rede
combina esses padrdes rudimentares para formular representagdes semanticas cada vez
mais complexas, identificando partes especificas de objetos, como cauda, orelhas e olhos.
Para que os neurdnios nas camadas superiores consigam detectar caracteristicas tao
complexas, € necessario que 0s seus campos receptivos abranjam uma area maior da
imagem original. Isso ¢ alcancado por meio da reducdo sistematica da resolugdo espacial
dos mapas de caracteristicas (feature maps), frequentemente empregando operacdes de

subamostragem (como o Max Pooling) ou aumentando o passo (stride) da convolugdo.

Na etapa final do processamento, apds as sucessivas convolugdes, a estrutura
espacial tridimensional dos dados ¢ achatada (flattening) num vetor unidimensional. Esse
vetor alimenta as camadas totalmente conectadas (fully connected layers), responsaveis
por combinar todas as caracteristicas extraidas para a tomada de decisdo. O modelo atribui
pesos distintos a diferentes ativagdes. Por exemplo, uma forte ativacdo em neurdnios que
representam olhos e cauda tera um peso determinante para que a func¢ao de saida (como
a Softmax) classifique a imagem com alta probabilidade para a classe Pavao, em

detrimento da classe Cachorro.

2.7 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais
Na literatura, existem diversos modelos de arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais pré-treinadas, submetidas a um treinamento extensivo em grandes
conjuntos de dados para a resolugdo de problemas de visdo computacional. A andlise
comparativa e a selecdo adequada desses modelos, muitas vezes utilizados como
backbones, sdao fundamentais para o desempenho da aplicacdo final. Dentre as
arquiteturas para classificacdo de imagem mais proeminentes, destacam-se: ResNet,

EfficientNet, DenseNet, Xception, Inception, MobileNet e ConvNeXt [22][23].

A arquitetura Inception (especificamente a versdo V3) explorou formas de
escalar as redes neurais, aumentando sua largura e profundidade de maneira
computacionalmente eficiente. Para isso, a arquitetura introduziu o conceito de Mddulos
Inception, que implementam multiplas operagdes convolucionais com filtros de tamanhos

variados (1x1,3x3) processados em paralelo dentro da mesma camada. Essa abordagem
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permite que a rede capture padrdes em diferentes escalas simultaneamente. Além disso,
a InceptionV3 aprimorou esse conceito utilizando a fatoragdo de convolugdes
(decompondo filtros maiores em menores) e técnicas de regularizagdo agressiva para

evitar o sobreajuste (overfitting) [22], [23], [24].

Proposta como uma interpretagdo extrema dos principios da Inception, surge a
arquitetura Xception (Extreme Inception). Sua premissa fundamental ¢ a de que o
mapeamento de correlagdes entre canais (profundidade) e o mapeamento de correlagdes
espaciais podem ser inteiramente desacoplados. Para implementar essa hipotese, a
arquitetura substitui os moddulos Inception originais por convolugdes separaveis em
profundidade (depthwise separable convolutions). Essa operagdo divide o processamento
em duas etapas: uma convolucao espacial (realizada independentemente para cada canal)
seguida de uma convolucdo pontual (1 x 1) para combinar as saidas. Essa modificacao
estrutural permitiu que a Xception superasse o desempenho da InceptionV3, apresentando

maior eficiéncia no uso de parametros [22], [23], [25]

Em uma dire¢do complementar, buscando viabilizar redes com centenas de
camadas, a ResNet (Residual Network) introduziu o conceito fundamental de blocos
residuais. Nessa estrutura, utilizam-se conexdes de atalho (skip connections) que pulam
camadas intermediarias, somando a informagao da entrada do bloco diretamente a sua
saida. Esse método foi desenvolvido para solucionar o problema de degradagdo do
gradiente, viabilizando o treinamento de redes significativamente mais profundas do que

as possiveis até entdo. Dentre as variagdes mais comuns presentes na literatura, destacam-

se a ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152 [22], [23], [26].

Como uma evolugao alternativa as conexdes residuais da ResNet, foi proposta a
DenseNet (Densely Connected Convolutional Network). Enquanto a ResNet combina as
caracteristicas através da soma de valores (element-wise), a DenseNet propde conectar
cada camada a todas as camadas subsequentes através da concatenagdo de mapas de
caracteristicas. Essa arquitetura promove um intenso reaproveitamento de caracteristicas
(feature reuse), o que fortalece a propagacao dessas informagdes ao longo da rede e reduz
a quantidade total de parametros necessarios, embora aumente o consumo de memoria
durante o treinamento devido a concatenacao de tensores. Suas variagdes mais utilizadas

sao a DenseNet-121, DenseNet-169 ¢ DenseNet-201 [22], [23], [27].
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Compartilhando o principio das convolugdes separdveis em profundidade, a
familia MobileNet foi projetada explicitamente para operar em ambientes com restri¢ao
de recursos computacionais e requisitos de baixa laténcia, como dispositivos moveis. A
versdo mais recente, MobileNetV3, representa um avango significativo ao empregar
técnicas de Busca de Arquitetura Neural (NAS, Neural Architecture Search) combinadas
com o algoritmo NetAdapt. Isso significa que a estrutura da rede foi otimizada
automaticamente por algoritmos para encontrar o melhor equilibrio entre precisdo e
laténcia. Além disso, a V3 incorpora modulos de atencgao do tipo Squeeze-and-Excitation
(SE) e novas fungdes de ativacdo (h-swish), disponibilizando-se nas variantes Small e

Large para adequar-se a diferentes orgamentos computacionais [22], [23], [28].

Seguindo a vertente da eficiéncia, a familia EfficientNet propds uma mudanca
de paradigma no redimensionamento de modelos. Diferentemente das abordagens
anteriores que aumentavam arbitrariamente apenas uma dimensdo da rede (como
profundidade ou largura), a EfficientNet introduziu o método de Escalonamento
Composto (Compound Scaling). Esse método utiliza um coeficiente composto (@) para
ajustar, de maneira balanceada e uniforme, as trés dimensdes criticas da rede:
profundidade, largura e resolug¢do da imagem de entrada. A arquitetura base, denominada
EfficientNet-B0, foi projetada utilizando Neural Architecture Search (NAS) para otimizar
a relagdo entre precisdo e custo computacional (FLOPs). As variantes subsequentes (B1
a B7) sao obtidas escalonando essa base, resultando em modelos que atingem acuracia
superior com significativamente menos pardmetros que as  arquiteturas

convencionais[22], [23], [29].

Recentemente, a hegemonia das redes convolucionais foi desafiada pela
ascensdo dos Vision Transformers (ViTs), que demonstraram desempenho superior em
tarefas globais. Em resposta a esse cenario, surgiu a familia ConvNeXt, proposta como
uma moderniza¢do das CNNs puras para competir diretamente com os Transformers
hierarquicos (como o Swin Transformer). A arquitetura ConvNeXt ndo introduz novos
operadores matematicos complexos, em vez disso, ela reestrutura uma ResNet padrao
adotando decisdes de design tipicas de Transformers. Isso inclui o uso de kernels maiores
(7 X 7) para aumentar o campo receptivo, a substituicdo de fun¢des de ativagao (ReLU
por GELU), a reducdo de normas e o uso de camadas de convolugao patchify. Com essas

adaptagdes, a ConvNeXt alcangou precisdao comparavel ou superior ao estado da arte dos
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Transformers, mantendo a simplicidade e a eficiéncia inerentes as convolug¢des[22], [23],

[30].

Neste capitulo, foram apresentados os fundamentos tedricos que sustentam o
Aprendizado de Maquina e o Aprendizado Profundo. O texto explorou desde a estrutura
elementar do neuronio artificial, suas fun¢des de ativagdo ¢ o mecanismo de otimizagao
por retropropagacdo (backpropagation), até o funcionamento detalhado das Redes
Neurais Convolucionais (CNNs). Compreendeu-se como as sucessivas operagdes de
convolu¢do e pooling atuam em conjunto para realizar a extracdo hierarquica de
caracteristicas, permitindo que o modelo aprenda padrdes visuais a partir de matrizes

bidimensionais.

A consolidagdo desse arcabougo teodrico € indispensavel para o desenvolvimento
das etapas subsequentes deste trabalho. E a base matemética e arquitetural detalhada neste
capitulo que fundamenta e justifica a proposta de tratar os diagramas de constelacdo DP
m-PSK e DP m-QAM como imagens, transformando a rede neural em um instrumento

robusto para a estimacdo da OSNR.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo tem como objetivo principal descrever a metodologia utilizada para
o processo de estimacdo de OSNR, proposto neste trabalho, em redes Opticas, por meio
da utilizagdo do aprendizado profundo. Tais processos serdo descritos em detalhes nas

segoes subsequentes do trabalho.

3.1 Modelo do sistema

O modelo de sistema proposto segue um fluxo de trabalho estruturado em trés
etapas sequenciais. A primeira, referente a geragao dos dados, subdivide-se na simulac¢ao
de sinais de dupla polarizagdo modulados em DP m-PSK ¢ DP m-QAM, e na sua
conversao para diagramas de constelagdo em formato de imagem RGB, com controle de
resolugdo e opacidade de simbolo (a). Na segunda etapa, denominada aprendizado
profundo, as 1imagens sdo submetidas a técnicas de pré-processamento
(redimensionamento, normalizacdo ¢ aumento de dados) para, posteriormente, treinar e
avaliar um conjunto diversificado de arquiteturas de CNNs. Por fim, a terceira etapa
consiste na analise dos resultados e discussdo baseada em métricas de avaliacdo. A Figura

12 ilustra visualmente o diagrama de blocos desse fluxo.

Figura 12: Fluxo do modelo do sistema

,«’/ Geragdo Conjunto de Dados \ / Aprendizado profundo \
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Fonte Autor
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3.2 Geragao do conjunto de dados

A geracdo do conjunto de dados foi realizada através de simulagdes numéricas
utilizando o software VPIphotonics [31]. A escolha desta ferramenta justifica-se por sua
ampla consolidagdo e validagao na literatura cientifica especializada, sendo considerada
um padrao da industria para a modelagem de sistemas de comunicagao 6ptica devido a
sua alta fidelidade na emula¢do de componentes fisicos e efeitos de canal. O cendrio
experimental configurado segue uma topologia back-to-back (B2B), onde o transmissor
¢ conectado diretamente ao receptor sem a interposicao de enlace de fibra. A Figura 13

ilustra o diagrama esquematico da configuracao simulada.
Figura 13: Configuragdo da simulagdo back-to-back no software VPIphotonics.
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Na primeira parte do transmissor o fluxo de bits ¢ gerado e processado por um
mapeador de modulagdo. Os sinais mapeados sao convertidos de digital para analdgico e
usados para modular uma portadora 6ptica em f, = 192,1 THz utilizando um Modulador
Mach-Zehnder de Dupla Polarizacdo (DP-MZM, Dual-Polarization Mach-Zehnder

Modulator). Isso resulta em sinais Opticos multiplexados nos estados de polarizacao
ortogonais ETC e E—y Ap0s isso, o controle do nivel de OSNR ¢ realizado através do bloco

(Set OSNR) que injeta ruido Emissdao Espontinea Amplificada (ASE, Amplified
Spontaneous Emission), permitindo a varredura de diferentes niveis de relagao sinal-ruido

para a composi¢ao do conjunto de dados (dataset) [32].
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Na parte do receptor, os sinais modulados passam por um filtro passa-banda
optico (OBPF, Optical Band-pass Filter) centrado em f. = 192,1 THz, seguido por
atenuador optico variavel (VOA, Variable Optical Attenuator) para manter uma poténcia
constante de -2 dBm no fotodetector. Apds a atenuacdo, os estados de polarizagdo sdo
desmultiplexados e alimentam os acopladores hibridos 2x4 de 90° juntamente com o sinal
do oscilador local centrado em f;, = 192,1 THz. As componentes em fase e quadratura
resultantes sdo detectadas por fotodetectores, amplificados por amplificadores de
Transimpedancia (TIAs, Transimpedance Amplifiers) e filtrados por filtros passa-baixa
(LPFs), antes de serem processados pelo processamento digital de sinais (DSP, Digital

Signal Processing) [32].

No interior do DSP, o sinal ¢ convertido de analdgico para digital, e os atrasos
de fase e quadratura sdo compensados no bloco de compensagao IQ. A dispersao
cromatica e os desvios de temporizac¢do sdo corrigidos pelos blocos de compensagdo de
dispersdao e recuperacdo de tempo. A dispersdo do modo de polarizagdo, o desvio de
frequéncia e o ruido de fase sdo subsequentemente tradados pelos blocos de equalizador

dinamico, recuperacao de frequéncia e recuperagao de fase, respectivamente [32].

Nesse estudo, ndo € necessario o processamento completo do sinal digital para
obter os diagramas de constelacdo. Apds compensar os atrasos de fase e quadratura, os
sinais BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 32QAM e 64QAM de polarizacdo dupla sdo
extraidos e usados para gerar amostras de treino e teste para os modelos de rede neural
propostos. Eles sdo capturados neste ponto para preservar as caracteristicas de ruido
necessarias para a estimacdo de OSNR. Para todas as simulagdes, fixou-se a taxa de
simbolos em 28 Gbaud, de modo que a taxa de bits variou naturalmente de acordo com a

ordem de cada formato de modulagao.

Os diagramas de constelacao resultantes sdo salvos como imagens, cuja clareza
visual dos conjuntos de simbolos ¢ influenciada por dois parametros chave: pontos por
polegada (DPI, Dots Per Inch), que define a resolucao da imagem, e o a, que determina
a opacidade e a visualiza¢do da sobreposi¢ao dos simbolos. Ao variar esses parametros,
¢ possivel simular diferentes niveis de ruido visual e granularidade de representagao, que
afetam diretamente o comportamento de aprendizagem dos modelos durante o

treinamento e a avaliacao.
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3.3 Pré-processamento
O pré-processamento das imagens consistiu em etapas sistematicas destinadas a
padronizar e enriquecer o conjunto de dados. Incialmente, as imagens foram carregadas
a partir de caminhos especificados em um arquivo .csv e redimensionadas para uma
resolugdo fixa de 224x224 pixels, garantindo dimensdes de entrada uniformes para a rede
neural. Apds o redimensionamento, as imagens foram convertidas em matrizes numéricas

de 8 bits (uint8).

Para expandir a variabilidade do conjunto de treino e aprimorar a capacidade de
generalizacdo dos modelos, empregou-se a estratégia de aumento de dados (data
augmentation). Esta técnica enriquece a base de dados e previne o sobreajuste ao
multiplicar as amostras de aprendizagem. Este processo ¢ realizado através da aplicagio
sistematica de transformagdes geométricas ¢ manipulacdes de intensidade nas imagens
originais, tais como redimensionamento, translacdes, rotagdes, além de ajustes de brilho
e contraste. A Figura 14 ilustra um exemplo pratico desta abordagem, na qual uma tnica
imagem original deu origem a oito novas amostras sintéticas a partir das técnicas

computacionais referidas.

Figura 14: Exemplo de aumento de dados (data augmentation)

Imagem Original Imagens Geradas por Data Augmentation
Fonte Autor
As transformagdes aplicadas englobaram a inversao horizontal e vertical,
rotacdes aleatorias, ajustes estocasticos de brilho e contraste, além de combinagdes de
pequenas translagdes e mudangas de escala. Na sequéncia, procedeu-se a normalizagao

dos dados. Este passo consistiu na divisdo das matrizes representativas das imagens por
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255,0, convertendo os valores de intensidade do intervalo numérico inteiro [0, 255] para
a escala de ponto flutuante [0, 1]. Esta operacdo matematica finaliza a etapa de preparagdo
dos dados, adequando as entradas para o processamento pelas camadas da rede neural e

facilitando o processo de convergéncia [34].

E importante ressaltar que essas operacdes de aumento dados foram aplicadas
exclusivamente ao conjunto de treinamento. As imagens destinadas ao conjunto de teste
foram submetidas apenas ao redimensionamento ¢ a normaliza¢do. Essa separagdo
rigorosa garante que as caracteristicas originais dos dados de teste sejam preservadas,

permitindo uma avaliagdo imparcial do desempenho do modelo em cendrios reais.

3.4 Modelos propostos de aprendizado profundo

Para a constru¢do das redes, avaliou-se um conjunto diversificado de
arquiteturas CNNs, conforme apresentado na Tabela 1. Eles vao desde modelos leves que
sdo otimizados para ambientes com recursos limitados até arquiteturas mais profundas
com capacidade representacional aprimorada. Os modelos selecionados, MobileNetV3,
ConvNeXt, DenseNet, ResNet, EfficientNet, Xception, e InceptionV3, representam um
amplo espectro de estratégias de design [22], [23]. Essa diversidade permitiu uma
comparagdo completa de desempenho na estimacdo de OSNR a partir de diagramas de

constelacdo, considerando tanto a precisdo quanto a eficiéncia computacional.

Tabela 1: Resumo das arquiteturas CNNs e suas variagdes

Modelos Variagoes

MobileNetV3 [28] Small, Large

ConvNeXt [30] Tiny, Small, Base

DenseNet [27] 121, 169, 201

ResNet [26] 50, 101, 152

EfficientNet [29] B0, B3

Xception [25] -
InceptionV3 [24] -

3.5 Métricas de avaliagao
Para quantificar a eficacia dos modelos de regressao na estimagdo da OSNR,

adotaram-se quatro métricas estatisticas padrao.

A primeira métrica € o Erro Absoluto Médio (MAE, Mean Absolute Error),
apresentado na Equagdo (3.1). Ele calcula a média aritmética das diferencas absolutas
entre os valores preditos (¥,) e os reais (y;), fornecendo uma medida direta da magnitude

média do erro, sendo menos sensivel a outliers (valores discrepantes),
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n
1
MAE == |y, — 3 G.1)
i=1

no qual n representa o nimero de amostras.

Em complemento, utilizou-se o Erro Quadratico Médio (MSE, Mean Squared

Error), conforme a Equagao (3.2),
1 n
MSE == (i = 9 (3.2)
i=1

e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, Root Mean Squared Error), definida
na Equacdo (3.3).

n
1
RMSE = HZ(yi — y)? (3.3)
i=1

Ao elevar as diferencas ao quadrado, o MSE e o RMSE penalizam erros maiores
de forma mais severa que o MAE, sendo cruciais para identificar se o modelo esta
cometendo grandes falhas pontuais. Além disso, o RMSE apresenta a vantagem de manter

a mesma unidade da variavel de saida (dB), facilitando a interpretagao.

Por fim, avaliou-se o Coeficiente de Determinacdo (R?), descrito na Equagdo

(3.4),

Z?=1(yi - 5’\1)2

R?=1- —

(3.4)

onde y ¢ a média dos valores reais.

Diferentemente das anteriores que medem o erro, o R? (que variade 0 a 1) indica
a propor¢do da variancia na variadvel dependente que € previsivel a partir das varidveis
independentes, servindo como um indicador global da qualidade do ajuste do modelo aos

dados de teste.

Neste capitulo, detalhou-se o percurso metodologico adotado para viabilizar a
estimacdo da OSNR utilizando técnicas de visdo computacional. Inicialmente,

demonstrou-se a geracdo de uma base de dados robusta por meio de simulacdes no
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software VPI. Apos isso, estruturou-se o rigoroso pipeline de pré-processamento das
imagens, englobando o ajuste de resolug¢ao (DPI), o controle de opacidade (o) € o uso de
aumento de dados (Data Augmentation), culminando na definicdo das arquiteturas de
redes neurais convolucionais (CNNs) e das métricas estatisticas utilizadas para a

avaliacao.

A consolidacdo detalhada dessa metodologia ¢ a garantia de que o modelo
computacional foi treinado e testado sobre um ambiente que emula com alta fidelidade as

condig¢des operacionais de um receptor optico coerente real.
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Capitulo 4

Experimentos ¢ resultados

Este capitulo apresenta a configuragdo experimental, a configuragcdo de treino,
as caracteristicas do conjunto de dados e os resultados quantitativos obtidos a partir da
avaliagdo de multiplas arquiteturas CNNs na tarefa de estimagdo OSNR utilizando

imagens de diagramas de constelacao.

4.1 Parametros
Os hiperparametros e as configuragdes de treinamento, detalhados na Tabela 2,
foram estabelecidos em consonancia com as melhores praticas documentadas na literatura

especializada para tarefas de Transferéncia de Aprendizado (Transfer Learning) [15][16].

Tabela 2: Configuragdo e parametros de treino

Pardmetros Valor
Tamanho imagem de entrada 224 x 224 pixels
Tamanho do Lote (Batch Size) 32
Namero de Epocas (Epoch) 100
Divisdo de Validacdo 15% (dos dados de treinamento)
Divisdo de Treino / Teste 80% treino / 20% teste
Embaralhamento (Shuffle) Verdadeiro
Estado Aleatorio (Semente) Fixo (para reprodutibilidade)
Taxa de Aprendizado Inicial 1x10*
Taxa de Aprendizado Ajuste-Fino 1x107°
Otimizador (Optimizer) Adam
Func¢ao Perda MSE
Meétrica de Avaliagao MAE
Pesos Pré-treinados ImageNet
Modelo de Base Treinavel Sim (Ajuste fino ativado)
Camada Pooling Global GlobalAveragePooling2D
Ativagdo Final Linear
Dimensao de saida 1 (problema de regressao)

Para a implementagdo das arquiteturas, adotou-se a estratégia de Transferéncia
de Aprendizado (Transfer Learning), inicializando todos os modelos com pesos pré-
treinados na base de dados ImageNet. Como o objetivo deste trabalho ¢ a estimacdo de
um valor continuo (OSNR) e ndo a classifica¢do categorica, a camada superior original
das redes foi descartada. No seu lugar, adicionou-se uma camada Global Average Pooling

seguida por uma camada densa de saida com um tUnico neurdnio e fungdo de ativagdo
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linear. O processo de otimizagdo foi conduzido pelo algoritmo Adam, configurado com
uma taxa de aprendizado inicial de 1 x 10™*. Para o ajuste fino (fine-tuning), onde os pesos
da base convolucional tornam-se treindveis, essa taxa foi reduzida para 1 x 107,
permitindo um ajuste mais preciso dos parametros. O treinamento estendeu-se por 100

épocas (epochs) com um tamanho de lote (batch size) de 32 imagens.

Em relacdo aos dados, o conjunto total foi particionado mantendo 80% das
amostras para o treinamento e 20% reservados exclusivamente para o teste final. Durante
a fase de treino, 15% dos dados foram separados para validacdo interna, auxiliando no
monitoramento da convergéncia. Para garantir a reprodutibilidade dos resultados
apresentados, fixou-se uma semente aleatdria (random seed) antes do embaralhamento e
distribuicdo dos dados. A funcdo de perda utilizada para guiar o aprendizado foi o MSE,

enquanto o MAE serviu como a métrica principal para a avaliagdo de desempenho.

4.2 Conjunto de dados
O conjunto de dados gerado para o treinamento e avaliagdo das arquiteturas
totaliza 19.050 imagens de diagramas de constelagdo. A distribui¢do das amostras foi
realizada de acordo com o formato de modulacdo, cobrindo diferentes faixas operacionais
de OSNR. Para garantir uma amostragem densa e representativa da evolugdo do ruido, os
valores de OSNR foram incrementados com um passo fixo de 0,5 dB. A Tabela 3 detalha
a quantidade de imagens geradas e a respectiva faixa de OSNR avaliada para cada formato

de modulagao.

Tabela 3: Resumo Estatistico de cada conjunto de dados

Modulagao Quantidade de imagem mm((%S)NR ma?d(])BS)NR
64QAM 4452 22 33
16QAM 3799 17 26

QPSK 3400 12,0 20,0
BPSK 2999 8,0 15,0
32 QAM 2600 15,0 21,0
8PSK 1800 17,0 21,0

Com o intuito de analisar o impacto das caracteristicas visuais das imagens no
desempenho das CNNSs, os niveis de resolugdo, definidos em pontos por polegada (DPI),
e o fator de opacidade dos simbolos a, foram sistematicamente variados durante a geragao
dos dados. E importante ressaltar que essas variagdes nio foram agrupadas em um tnico
conjunto de treinamento global. Em vez disso, criaram-se conjuntos de dados distintos e

independentes. Essa abordagem permitiu treinar e avaliar os modelos separadamente para
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cada cendrio, identificando qual configuracao visual proporciona a melhor extracao de
caracteristicas para a estimacdo da OSNR. As cinco combinagdes paramétricas adotadas

para compor esses subconjuntos estdo descritas na Tabela 4.

Tabela 4: Conjuntos de dados gerados

DPI Opacidade (o)
100 1

150 0,2

150 0,4

150 0,6

250 0,2

Para exemplificar o impacto visual dessas configuragdes, a Figura 15 ilustra os
diferentes arranjos apresentados na Tabela 4 aplicados a um sinal 64-QAM com OSNR
fixo em 33 dB. E possivel observar como a variagdo simultdnea da resolugio e da
transparéncia altera a densidade percebida e a dispersdo das amostras na imagem,

simulando diferentes condi¢des de aquisi¢do e granularidade visual.

Figura 15:(a) 100 DPI e o=1 (b) 150 DPI e 0=0,2 (c) 150 DPI e a=0,4 (d) 150 DPI e 0=0,6
(e) 250 DPI e 0=0,2

(@) (®)
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(d)

Fonte Autor

A Figura 16 apresenta os diagramas de constelagdo de um sinal 64 QAM sob
quatro condig¢des distintas de OSNR: 22 dB, 26 dB, 30 dB e 33 dB. Esses diagramas
fornecem uma representa¢do visual de como o ruido afeta a qualidade do sinal em
sistemas de comunicagdo optica. Em um cendrio de menor OSNR, ilustrado na Figura 16
(a), os pontos da constelagdo exibem uma dispersao severa e sobreposicao significativa
entre as nuvens de simbolos. Esse espalhamento indica uma alta probabilidade de erros
naregido de decisdo devido a interferéncia do ruido. Conforme o nivel de OSNR aumenta,
os simbolos tornam-se progressivamente mais agrupados e definidos em suas
coordenadas ideais, refletindo um sinal mais limpo e com maior confiabilidade de

detecgdo, conforme evidenciado nas Figuras 16(b), (c) e (d).
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Figura 16:(a) Constelagdo 64 QAM a 22 dB OSNR (b) Constelagdo 64 QAM a 26 dB OSNR (c)
Constelagdo 64 QAM a 30 dB OSNR (d) Constelagdo 64 QAM a 33 dB OSNR

(a) (b)

Fonte Autor

Além disso, com o objetivo de melhorar a capacidade de generalizacdo e reduzir
o risco de sobreajuste (overfitting), foi aplicada a técnica de aumento de dados (data
augmentation) utilizando a biblioteca em Python Albumentations. As seguintes

transformagoes foram feitas:

e Inversdo horizontal (horizontal flip) com probabilidade de 50%;
e Inversdo vertical (vertical flip) com probabilidade de 50%;

e Rotacdo aleatoria dentro de um intervalo de +30 graus, aplicada com
50% de probabilidade;

e Ajuste aleatorio de brilho e contraste com 50% de probabilidade;
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e Deslocamento aleatorio de até 5% da imagem com 50% de
probabilidade;

e [Escala aleatoria de até 10% da imagem com 50% de probabilidade.

Esta estratégia aumenta a variabilidade do conjunto de treino e simula diferentes

condi¢des do mundo real, tornando assim o modelo mais robusto e generalista.

4.3 Estimacao de OSNR
Os modelos foram avaliados em quatro métricas de regressao: RMSE, MAE,
MSE e R?. Inicialmente, para estabelecer um cenario de referéncia, as arquiteturas CNNs
foram treinadas e avaliadas no conjunto de dados gerado com resolucao de 100 DPI e

opacidade total (o= 1). A Tabela 5 detalha os resultados desta etapa inicial.

Tabela 5: Resultados para cada modelo utilizando as métricas RMSE, MAE, MSE ¢ R? (DPI =100 ¢
a=1)

Modelo RMSE (dB) MAE (dB) | MSE (dB) R?
ConvNeXtBase 1,0073 0,7260 1,0146 0,9698
ConvNeXtSmall 1,4429 1,0824 2,0821 0,9392
ConvNeXtTiny 1,3413 1,0056 1,7991 0,9475

DenseNet121 1,1965 0,8514 1,4317 0,9573
DenseNet 169 1,3416 0,9723 1,7998 0,9464
DenseNet201 1,1847 0,8448 1,4036 0,9582
EfficientNetB0 1,9216 1,3805 3,6924 0,8924
EfficientNetB3 1,6092 1,2015 2,5894 0,9245
InceptionV3 1,8921 1,3888 3,5799 0,8957
MobileNetV3Large 1,8833 1,3889 3,5467 0,8465
MobileNetV3Small 2,6867 1,9759 7,2183 0,7893
ResNet101 1,4209 1,0141 2,0189 0,9412
ResNet152 1,2849 0,9035 1,6510 0,9519
ResNet50 1,5255 1,0931 2,3270 0,9307
Xception 2,1604 1,5914 4,6673 0,8640

A partir desses primeiros resultados, observou-se que as arquiteturas com maior
profundidade e capacidade representacional, principalmente as familias ConvNeXt e
DenseNet, obtiveram desempenho superior. O modelo ConvNeXtBase destacou-se como

a melhor arquitetura neste cenario, atingindo um MAE de 0,7260 dB.

Com o objetivo de investigar o impacto da granularidade visual e otimizar o
desempenho das redes, conduziu-se uma bateria de treinamentos incrementando a
resolugdo para 150 DPI e variando sistematicamente o fator de opacidade (o = 0,6, o =
0,4 e o =0,2). Os resultados comparativos para esses trés subconjuntos sao apresentados

nas Tabelas 6, 7 e 8, respectivamente.
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Tabela 6: Resultados para cada modelo utilizando as métricas RMSE, MAE, MSE e R? (DPI=150 ¢

a=0,6)

Modelo RMSE (dB) MAE (dB) | MSE (dB) R?
ConvNeXtBase 0,7999 0,5797 0,6398 0,9816
ConvNeXtSmall 1,1714 0,8387 1,3721 0,9605
ConvNeXtTiny 1,1881 0,8537 1,4117 0,9593

DenseNetl121 1,3525 0,9853 1,8292 0,9473
DenseNet169 1,2207 0,8879 1,4900 0,9571
DenseNet201 1,2377 0,9005 1,5318 0,9559
EfficientNetB0 4,3904 3,3170 19,2755 0,4506
EfficientNetB3 2,1643 1,6206 4,6844 0,8665
InceptionV'3 1,6879 1,2607 2,8491 0,9188
MobileNetV3Large 1,9420 1,4105 3,7714 0,8913
MobileNetV3Small 3,4718 2,6986 12,0537 0,6527
ResNet101 1,3860 1,0042 1,9211 0,9446
ResNetl52 1,1908 0,8823 1,4180 0,9596
ResNet50 1,4706 1,0914 2,1626 0,9377
Xception 2,1008 1,5424 4,4134 0,8742

Tabela 7: Resultados para cada modelo utilizando as métricas RMSE, MAE, MSE e R? (DPI =150 ¢

a=0,4)

Modelo RMSE (dB) MAE (dB) | MSE (dB) R?
ConvNeXtBase 0,7793 0,5569 0,6073 0,9822
ConvNeXtSmall 1,0697 0,7570 1,1443 0,9664
ConvNeXtTiny 1,1707 0,8612 1,3704 0,9598

DenseNet121 1,2387 0,9123 1,5345 0,9550
DenseNet169 1,1483 0,8512 1,3187 0,9613
DenseNet201 1,1504 0,8455 1,3233 0,9612
EfficientNetB0 1,5615 1,1443 2,4383 0,9284
EfficientNetB3 1,2647 0,9192 1,5996 0,9531
InceptionV3 1,4491 1,0715 2,0999 0,9414
MobileNetV3Large 1,7965 1,3423 3,2274 0,9053
MobileNetV3Small 4,1553 3,2559 17,2668 0,4932
ResNetl101 1,2259 0,8886 1,5027 0,9559
ResNetl52 0,9799 0,7094 0,9602 0,9718
ResNet50 1,2952 0,9586 1,6774 0,9508
Xception 1,8806 1,3905 3,5368 0,8962

Tabela 8: Resultados para cada modelo utilizando as métricas RMSE, MAE, MSE e R? (DPI=150 ¢

a=0,2)

Modelo RMSE (dB) MAE (dB) | MSE (dB) R?
ConvNeXtBase 0,6007 0,4241 0,3608 0,9900
ConvNeXtSmall 0,7869 0,5488 0,6192 0,9828
ConvNeXtTiny 0,8381 0,5970 0,7024 0,9805
DenseNet121 0,9412 0,6715 0,8859 0,9755
DenseNet169 0,8425 0,6088 0,7099 0,9803
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DenseNet201 0,8925 0,6374 0,7966 0,9779
EfficientNetB0 1,5831 1,2731 2,5062 0,9295
EfficientNetB3 1,0524 0,7738 1,1077 0,9689
InceptionV'3 0,9616 0,6854 0,9246 0,9740
MobileNetV3Large 6,1760 4,8008 38,1512 -0,0549
MobileNetV3Small 2,4648 1,8346 6,0754 0,8292
ResNet101 0,7314 0,5059 0,5349 0,9850
ResNetl52 0,6487 0,4450 0,4208 0,9882
ResNet50 0,9637 0,6962 0,9287 0,9743
Xception 1,3035 0,9400 1,6991 0,9522

A andlise comparativa evidencia uma clara tendéncia de melhora no desempenho
preditivo com a utilizagdo da resolugdo de 150 DPI associada a reducdo da opacidade.
Valores menores de o permitiram que as redes distinguissem com maior clareza a
densidade de pontos nas regides de sobreposi¢ao dos simbolos, sendo o subconjunto com
a = 0,2 o que proporcionou a melhor extragdo de caracteristicas. Neste cendrio 6timo, o
modelo ConvNeXtBase atingiu o menor MAE de todo o estudo, com 0,4241 dB, e R? de
0,9900. Para melhor visualizagao do desempenho comparativo das arquiteturas no cenario
otimo de 150 DPI e a =0,2, a Figura 17 apresenta o ranqueamento dos modelos em fung¢ao
do MAE. Observa-se claramente a superioridade das arquiteturas ConvNeXt e ResNet,

que concentram os menores indices de erro.

Figura 17: Comparativo de desempenho das arquiteturas para o subconjunto com 150 de DPI e o = 0,2
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Diante da premissa de que o aumento da resolucdo poderia continuar
beneficiando o aprendizado, realizou-se um teste final elevando a resolugdo para 250 DPI,

mantendo a opacidade ideal de a 0,2. Os resultados sdo ilustrados na Tabela 9.

Tabela 9: Resultados para cada modelo utilizando as métricas RMSE, MAE, MSE e R? (DPI =250 ¢

a=0,2)

Modelo RMSE (dB) MAE (dB) MSE (dB) R?
ConvNeXtBase 0,6335 0,4520 0,4014 0,9882
ConvNeXtSmall 0,8284 0,5849 0,6863 0,9799
ConvNeXtTiny 0,8971 0,6328 0,8048 0,9764

DenseNetl121 0,9253 0,6716 0,8562 0,9749
DenseNet169 0,8679 0,6305 0,7533 0,9779
DenseNet201 0,7867 0,5710 0,6188 0,9818
EfficientNetB0 1,4982 1,1155 2,2446 0,9341
EfficientNetB3 1,1651 0,8561 1,3574 0,9602
InceptionV3 1,0191 0,7498 1,0387 0,9695
MobileNetV3Large 5,8293 4,4703 33,9810 0,0027
MobileNetV3Small 4,3716 3,3217 19,1108 0,4391
ResNet101 0,8723 0,6414 0,7609 0,9777
ResNetl52 0,7285 0,5263 0,5307 0,9844
ResNet50 0,9729 0,7168 0,9465 0,9722
Xception 1,4541 1,0581 2,1144 0,9379

Contrariando a expectativa inicial de melhoria continua, os resultados da Tabela
9 indicam uma saturacdo no ganho de desempenho. O MAE do modelo ConvNeXtBase
regrediu ligeiramente para 0,4520 dB. Esse fenomeno sugere que uma resolugdo
excessivamente alta pode ndo apenas aumentar o custo computacional, mas também
dispersar demasiadamente a representacdo espacial dos simbolos. Dessa forma,
consolida-se a configura¢do de 150 DPI e o = 0,2 como a melhor configuragdo para a

metodologia proposta.

Para sintetizar, a Figura 18 ilustra a curva de evolugdo do erro (MAE) do modelo
de melhor desempenho, ConvNeXtBase, ao longo das cinco configuracdes de imagens
avaliadas. O grafico evidencia claramente o comportamento de minimizag¢do do erro a
medida que a resolu¢do aumenta e a opacidade diminui, culminando no ponto 6timo
absoluto em 150 DPI e a = 0,2, seguido pela inflexao e leve degradagdo preditiva ao se

adotar a resolucao maxima de 250 DPI.
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Figura 18: Comparativo de desempenho das arquiteturas para o subconjunto com 150 de DPI e a =0,2
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Capitulo 5

Conclusoes e Estudos Futuros

Este estudo apresentou uma abordagem baseada em aprendizado profundo de
maquinas para estimar OSNR, a partir de diagramas de constelacdo em receptores Opticos
coerentes. Demonstrou-se a viabilidade e a alta precisdo da estimagdo utilizando um
conjunto de dados diversificado abrangendo multiplos formatos de modulagao m-PSK e
m-QAM. Além disso, avaliou-se um amplo espectro de arquiteturas de CNNs de ultima

geracao.

A andlise paramétrica revelou que a qualidade da predicao ¢ sensivel as
caracteristicas visuais de renderizagdo da constelagdo. Sob condigdes otimizadas de
resolugdo e opacidade (150 DPI e a = 0,2), o modelo ConvNeXtBase destacou-se com o
melhor desempenho, sendo capaz de prever a OSNR com um Erro Absoluto Médio
(MAE) de apenas 0,4241 dB e um coeficiente de determinagdo (R?) de 0,99. Tais
resultados confirmam o potencial das técnicas de visdo computacional para a
monitorizagdo continua de desempenho em redes Opticas, oferecendo uma alternativa
simplificada, eficiente e ndo intrusiva em comparacdo aos métodos tradicionais de

medi¢ao.

Como desdobramentos 16gicos desta pesquisa, pretende-se aumentar ainda mais
a robustez preditiva do modelo através da expansdo do conjunto de dados, introduzindo
maior variabilidade em parametros como largura de linha, taxa de simbolo, DPIL, a e
efeitos de polarizagdo. Além disso, planeja-se explorar arquiteturas de aprendizado
profundo baseadas em transformadores, incluindo Vision Transformers (ViT), que podem
oferecer melhores capacidades de generalizagdo em cenarios complexos devido aos seus

mecanismos de atencdo global.
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