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Resumen

La interferencia intercanal (ICI) en sistemas Nyquist-WDM sin rejilla fija espectral se da por el
reducido espaciamiento entre canales opticos, lo que puede conllevar a una degradacion de la senal
de informacion y por ende una limitacion del sistema de transmision, siendo dificil de estimar y/o
mitigar este efecto sin informacion de los canales vecinos al canal bajo evaluacion. En este trabajo
se propusieron dos técnicas basadas en aprendizaje automatico para mitigar y estimar la ICI en
redes de fibra Optica sin rejilla sin requerir informacion de canales adyacentes al canal evaluado.
La técnica propuesta para mitigar efectos de la ICI fue demodulacion no simétrica usando el
algoritmo no supervisado DBSCAN, el cual requiri6 incluir el uso de arboles k-dimensionales para
los valores atipicos o ruido residual, permitiendo aumentar el rendimiento en términos de la tasa
de error de bit. Por otro lado, el método de estimacion de la ICI consiste en tratar los simbolos
representados en un diagrama IQ como una imagen usando técnicas de procesamiento digital de
imagenes (PDI) y clasificarlos segtn el porcentaje de traslape espectral mediante una red neuronal
convolucional (CNN), siendo la tasa de acierto (accuracy) la métrica elegida para evaluar el
rendimiento. Ambas técnicas se validaron experimentalmente en un sistema Nyquist WDM con
3x16 GBaudios modulados en 16-QAM. La técnica de mitigacion logro ganancias superiores a 1.2
dB en el limite FEC en comparacion con la demodulacion convencional, y un rendimiento
ligeramente superior para escenarios con un porcentaje de traslape espectral inferior al 6.8% y con
una relacion de sefial a ruido 6ptico mayor a 32 dB. Por otro lado, la técnica propuesta para la
estimacion alcanzo una tasa de acierto de ~97% en clasificacion binaria (sin traslape y con traslape)
y ~76% para clasificacion multiclase, siendo superior al rendimiento de la red neuronal
convolucional VGG16 preentrenada con mas de un milléon de imagenes superandola en cada una
de las pruebas propuestas (2, 3, 4, 5, 7 y 8 clases). Ademas, se super?6 los resultados obtenidos en

el estado del arte para la estimacion de la ICI en escenarios Nyquist-WDM.

I. Introduccion

En la actualidad, las comunicaciones Opticas se utilizan ampliamente en redes de

telecomunicaciones a larga distancia, como las redes de fibra Optica submarinas y las redes de area

amplia (WAN). También se utilizan en aplicaciones de comunicaciones a corta distancia, como en
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centros de datos y redes locales (LAN) [1]. En este contexto, existe la necesidad de interconectar
cada vez mas dispositivos y tener velocidades de transmision de datos cada vez mayores, lo que ha
influenciado el avance hacia redes con alta capacidad y flexibilidad espectral. Se prevé el uso de
sistemas Nyquist-WDM en redes a larga distancia que ya usan WDM debido a su facil
escalamiento, buscando aumentar la eficiencia espectral eliminando incluso la granularidad

espectral.

WDM permite dividir en muchos subcanales estrechos que se transmiten en paralelo. Por lo tanto,
la duracién de los simbolos aumenta y mitiga la interferencia entre simbolos causada por un entorno
de desvanecimiento dispersivo en el tiempo. Sin embargo, cuando los simbolos tienen una duracion
mas larga, aumenta la probabilidad de que exista interferencia entre canales transmitidos en
paralelo [2]. Existen dos tipos de ICI en las redes de fibra optica. Primero, la ICI lineal. Esta se
debe al espacio reducido entre los canales que genera traslape entre ellos. Estos efectos en sefiales
digitales son similares al ruido blanco gaussiano aditivo (AWGN) visto en un diagrama de
constelacion. Segundo, la ICI no lineal producto del efecto Kerr. Este efecto se debe a la interaccion
entre los haces de luz y el material dieléctrico de la fibra, como el vidrio o plastico, que modifica
las propiedades de refraccion del material dieléctrico alterando la forma en que se propagan las
diferentes longitudes de onda en la fibra [3]. Esta variacion del indice de refraccion es la
responsable de las no linealidades de la fibra y de la formacion de un espectro no ideal, lo que
provoca que el proceso de demodulacion por parte del receptor sea mas complicado debido a la

distorsion y cambios impredecibles en la amplitud y fase de la sefial [5].

La ICI se ha tratado de forma convencional usando la ecualizacion de multiple-entrada multiple-
salida (MIMO). La ecualizacion MIMO implica multiples entradas que son sefales recibidas de
los multiples canales procesados de forma simultanea en el receptor incrementando su habilidad
para recobrar los mensajes de la sefial modulada, aumentar la tasa de transmision y reducir la tasa
de error de bit (BER) [6]. Sin embargo, los requisitos de hardware, la necesidad de conocer con
precision la informacion de los canales y los efectos no lineales pueden afectar notablemente al
proceso de toma de decisiones por parte del receptor. Por esta razdn, las técnicas de aprendizaje
automatico se han convertido en una poderosa herramienta en el area de las telecomunicaciones

para abordar el problema de la ICI en las redes de fibra optica [7].
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Gracias a las técnicas de estimacion y minimizacion de la ICI usando aprendizaje automatico se ha
logrado estimar el espaciamiento espectral entre canales. Ademas, han mostrado una mejora con
respecto a las técnicas convencionales usando algoritmos tales como: 1) K vecinos mas cercanos

(KNN), ii) maquina de soporte vectorial (SVM) y iii) K-Means [8].

Abhora, el objetivo es aumentar el valor de estimacion bajo diferentes circunstancias del sistema.
Por esta razon, se prevé que el uso de técnicas de PDI puede ser prometedor para la interpretacion
de diagramas IQ, ya que no solo se tendrian 2 caracteristicas como lo son la fase y cuadratura, sino
un conjunto de pixeles, como se muestra en el trabajo previo de estimacion del espaciamiento
espectral usando patrones binarios locales (LBP) [9]. Alli se hace un analisis de texturas de
diagramas de constelacion procesados como imdgenes que posibilita la extraccion de
caracteristicas no morfoldgicas, lo que permite la identificacion de patrones ocultos en imagenes a

color.

En cuanto a la demodulacion, se ha demostrado el buen desempeiio de los algoritmos de
aprendizaje supervisado en cuanto a la minimizacion de los efectos de la ICI, pero se pretende
explorar técnicas de aprendizaje automatico no supervisado adicionales a K-Means que no

requieran una etapa de entrenamiento.

Por esta razdn, en este trabajo se propone una modificacion al algoritmo no supervisado, DBSCAN,
basado en agrupamiento espacial que permita minimizar los efectos de la ICI. Ademas, Se propone
un nuevo enfoque que combina una CNN para procesar los datos modulados en 16-QAM como
imagenes usando técnicas de PDI permitiendo estimar la ICI. Ambas perspectivas buscan mejorar
la toma de decisiones por parte de del receptor permitiendo demodular con mayor precision e
identificar posibles traslapes no deseados entre canales en la fibra Optica y, por lo tanto, mejorar la

eficiencia espectral en las comunicaciones Opticas en sistemas Nyquist-WDM.

Este documento cuenta con 6 secciones incluyendo la seccion 1 de introduccion. En la seccion 2
de este documento se presentan los objetivos, general y especificos, referentes a las técnicas de

mitigacion y estimacion de la ICI que se van a usar en este documento. En la seccion 3 se tiene el
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marco tedrico que pretende dar contexto del problema planteado previamente. La seccion 4 de este
documento es la seccidon mas robusta, donde se encuentran subsecciones referentes al escenario
experimental donde se explica de forma detallada de donde surgen los datos usados para validar
las técnicas propuestas de mitigacion y estimacion de la ICI usando de base DBSCAN con la
seleccion de los mejores pardmetros y arboles k-dimensionales para clasificar el ruido residual
dejado por el algoritmo. También, se expone de forma detallada la técnica basada en DBSCAN y
KDTrees para demodulacion y el uso de una CNN y técnicas de PDI para la estimacion de la ICI,
ademas del proceso de entrenamiento de la red para seleccionar los mejores parametros y el
preprocesamiento de las imagenes que ingresan a la red para ser clasificadas segun el porcentaje
de traslape espectral. En la seccién 5 de este mismo documento se encuentran los resultados y
analisis, donde se muestra de forma detallada cada uno de los hallazgos obtenidos con las técnicas
propuestas y como se compara con otras técnicas ya propuestas para abordar el mismo problema.
Finalmente, en la seccion 6 se concluye con los resultados mas relevantes encontrados al comparar
las técnicas propuestas de mitigacion y estimacion, asi como la utilidad a la hora de implementarlas

en redes elasticas/flexibles.

I1. Objetivos

A. Objetivo general

e Estimar y minimizar efectos de la interferencia intercanal en sistemas Nyquist-WDM
por medio de técnicas de procesamiento digital de imdgenes en conjunto con
aprendizaje automatico para mejorar el desempefio de la transmision en términos de la

tasa de error de bit y la tasa de acierto.

B. Objetivos especificos

e Identificar técnicas basadas en aprendizaje automatico ya utilizadas y promisorias para
minimizar y estimar la interferencia intercanal en sistemas Nyquist-WDM.
e Adaptar un algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado que permita una mejora

en la demodulacion de simbolos modulados en 16-QAM.
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e Proponer una técnica de estimacion de la interferencia intercanal para simbolos
modulados en 16-QAM usando técnicas de procesamiento digital de imagenes en
conjunto con redes neuronales profundas.

e Validar el desempeio de las técnicas propuestas para minimizar y estimar los efectos de
la interferencia intercanal por medio de métricas como la tasa de error de bit y la tasa

de acierto.

I11. Marco Teorico

A. Redes Nyquist-WDM

Un sistema WDM transmite multiples canales de informacién por una misma linea de fibra 6ptica,
teniendo cada uno de esos canales de informacion una longitud de onda A i asociada como se
muestra en la figura 1 extraida de [14]. Estos sistemas poseen un transmisor y receptor por cada
canal de informacion que se mande a través de la fibra. Ademas, poseen un multiplexor a cada lado

que une las senales en una misma linea de fibra.

Anteriormente, los sistemas WDM usaban rejillas fijas (Fixed-Grid) con separaciones tipicas entre

canales de 50 GHz segun el estandar de la ITU-T G.694.1. Esta técnica permitié6 aumentar la

N EEEE— )
T 1 Rx 1
_— —
—_— ~— }L] ?\,2 },3 ln __— P ——
Tx 2 Rx 2
T >< S
Tx 3 g % I Rx 3

_— Optical Fiber o
|_— —

Fig. 1. Configuracion de una red WDM. Tx: Transmisor. MUX: Multiplexor. RX: Receptor. OA: Amplificador

optico. A: Longitud de onda. Extraido de [14].
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Fig. 2. Red WDM. a) red Flexi-Grid, b) red Grid-less.
capacidad de transmision de datos en la fibra optica. Sin embargo, se desperdiciaban muchos
recursos espectrales debido a la banda de guarda, por lo que se implementaron las rejillas flexibles
(Flexi-Grid). Como se muestra en la figura 2a, una red Flexi-Grid consta de canales con una
separacion que es multiplo de 12.5 GHz, permitiendo aprovechar mejor el espectro que una red
Fixed-Grid, por lo tanto, es posible introducir méas canales a una misma linea de fibra Optica y

aumentar la eficiencia espectral [12, 13].

A pesar de que las redes Flexi-Grid aportan cierto dinamismo a los sistemas WDM, es posible
llevar la flexibilidad al 100% introduciendo redes sin rejilla (Grid-less) a los sistemas, como se
muestra en la figura 2b. Las redes Grid-less eliminan la condicion de tener espaciamientos entre
canales que sean multiplos de 12.5 GHz, permitiendo asi que se tenga el ancho de banda
estrictamente necesario en cada caso y asi aprovechar el espectro lo mejor posible, dando como
resultado una eficiencia espectral mayor que las redes Flexi-Grid. No obstante, este nivel de
flexibilidad da cabida a que los canales se traslapen, introduciendo el problema de la ICI en las

redes de fibra optica.
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B. Interferencia intercanal en redes de fibra optica

La ICI es un fenémeno que ocurre en los sistemas WDM vy se refiere a la interferencia no deseada
entre canales adyacentes. De [15] se extrae la figura 3 y en alli se describe como en una linea de
fibra Optica afectada por la ICI los canales se superponen entre si una vez salen de los nodos fuente
(S). Cuando los diferentes canales Opticos se separan para llegar a sus nodos destino (D), llegan
con una parte de los canales adyacentes, por ejemplo, los canales afectados por la ICI que llegan a
los nodos D1 y D3. Este fenomeno no aparece en redes Flexi-Grid como la mostrada en la figura
2a, donde los canales estan cuidadosamente separados por una banda de guarda para evitar
cualquier tipo de interferencia. En este caso, es importante destacar que, si bien reducir el
espaciamiento entre canales aumenta la eficiencia espectral, llega un punto en el que esta estrategia
comienza a degradar la calidad de las sefiales transmitidas. Esto no solo afecta negativamente el
rendimiento de la red, sino que también puede comprometer la integridad de los datos transmitidos

2, 5.

La ICI se origina debido a varias causas subyacentes. En primer lugar, la dispersion cromética de
la fibra provoca que componentes frecuenciales lleguen en tiempos diferentes al receptor, lo que

conlleva a cambios no deseados en la fase inicial de la senal enviada [16]. Esto conlleva a que la

Inter-Channel T

s2

: ..,

Intererence l End Node
@ Source Node v

—
v
Freg
I » Eae————————— D2
»
D4
@ Destination Node . D1 .—.
Fig. 3. Diferentes canales opticos representados por colores, que se transmiten de un nodo fuente (S) a un

Optical Fiber
nodo destino (D). Extraida de [15].
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posicion de los simbolos sea incorrecta al llegar al receptor, lo que genera que los simbolos
recibidos se interpreten de manera incorrecta. Ademads, las no linealidades de la fibra a altas
potencias y las fuentes de ruido como la amplificacion espontanea y la dispersion estimulada
también pueden contribuir a la ICI, especialmente en sistemas de fibra optica de alta densidad de

canales [17].

Los efectos de la ICI en las comunicaciones Opticas son significativos. La ICI provoca errores de
bits y afecta la integridad de la informacion transmitida. Ademas, limita la capacidad de transmision
de datos en sistemas WDM dado al poco espaciamiento frecuencial entre las portadoras. Esto
termina generando distorsiones que disminuyen notablemente la eficiencia espectral y dificulta la

demodulacion [2, 3].

C. Aprendizaje automatico en minimizacion y estimacion de efectos de la ICI

Los demoduladores basados en aprendizaje automatico ofrecen dos ventajas principales en las
transmisiones de fibra optica, 1) pueden mitigar parcialmente las no linealidades deterministas de
la fibra, asi como como las interacciones estocasticas no lineales de ruido de emision espontanea
amplificada (ASE) de sefial no lineal. Esto permite generar regiones de decision no simétricas como
se muestra en la figura 4a. Esta region no simétrica permite demodular el simbolo que esta

encerrado en la circunferencia de forma correcta, a diferencia de la demodulacion convencional

Class 1 b i ) @ ClassO

Feature 2
Feature 2
o

Class 2 Class 3 ° Class 2

-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
Feature 1 Feature 1

(a) (b)

Fig. 4. Cuadrante de un diagrama de constelacion 16-QAM. a) regiones de decision no simétricas basadas en
técnicas de aprendizaje automatico, b) regiones de decision simétricas de un demodulador convencional.
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basada en fijar limites numéricos simétricos mostrada en la figura 4b, que finalmente, asigna la
clase incorrecta al simbolo recibido, y ii) no requieren conocimiento de los pardmetros del enlace

optico, lo que las convierte en una herramienta muy util para redes de fibra optica [1].

Técnicas de aprendizaje automatico como KNN, K-Means y SVM han demostrado ser efectivas
para estimar y mitigar efectos de la ICI. Por ejemplo, utilizar el algoritmo KNN en conjunto con
una técnica de extraccion de caracteristicas basado en obtener el histograma 1Q [8], o, utilizar
mapas de calor para identificar patrones ocultos en las imagenes para extraer caracteristicas que
luego seran usadas como entrada de algun algoritmo de clasificacion como KNN o SVM [9].
Ademas, algoritmos como Fuzzy C-Means (FCM) y Gustafson Kessel Means (GKM), basados en
l6gica difusa, tienen la capacidad de mitigar y estimar los efectos de la ICI mediante la asignacion
de grados de membresia segln la distancia especifica de un simbolo a los centroides de grupo.
FCM utiliza la distancia euclidiana para analizar grupos de datos circulares, mientras que GKM
utiliza la distancia Mahalanobis para analizar diferentes distribuciones de grupos de datos, es decir,

escenarios no lineales [18].

Una vez que se ha estimado la ICI con precision, los demoduladores basados en aprendizaje
automatico pueden ajustar sus operaciones o parametros para compensar estos efectos no deseados.
Esto permite una demodulacion mas precisa y una mejora en la calidad de la senal recibida, lo que

resulta en un rendimiento de transmision mas confiable en redes de fibra optica [10], [19].

IV.  Metodologia

A. Escenario experimental

Se recopil6 la informacion de un sistema experimental 3x16 GBd 16-QAM Nyquist-WDM basado
en tres laseres sintonizables con un ancho de linea de 100 KHz. El convertidor digital-analogo
(DAC) funciona a 64 GSa/s con un ancho de banda de 14 GHz. Se utiliza un filtro de raiz de coseno
elevado con factor de roll-off de 0.1, lo que resulta en un ancho de banda de canal de 17.6 GHz. El
conjunto de datos consta de 81 escenarios, cada uno con 100,000 simbolos. Los escenarios tienen

diferentes espaciamientos de canal, variando de 15 GHz a 18 GHz para obtener diferentes
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Espaciamiento del canal:
« 15GHz |
e 15.5GHz
Base de datos - RN 16 GHy L Solapamiento
® .' L Diferentes espaciamientos de canal * 16.5GHz
*8s®® - 176Hz_|
& ‘ ;‘ ‘ i n \ * 17.6 GHz: = Ancho de banda
8 .:‘. ' @ @E@ » ‘ * 18 GHz: Canales cerrados
81 escelnarios 6@"@® * Unico canal
© @6 @
®eiea OSNR:
OSNR varia para cada espaciamiento de canal . 14.3dB-40dB

Fig. 5. Composicion de la base de datos usada para la mitigacion y estimacion de la ICI.

porcentajes de traslape espectral: 18 GHz (canales cercanos); 17.6 GHz (0% de traslape espectral);
17 GHz (6.8% de traslape espectral), 16.5 GHz (12.5% de traslape espectral); 16 GHz (18% de
traslape espectral); 15.5 GHz (24% de traslape espectral) y 15 GHz (30% de traslape espectral),
incluido el caso de un solo canal, y distintos valores de relacion sefial a ruido dptico (OSNR) que
van de 14.3 dB a 40 dB (ver fig. 5). La sefial recibida se digitaliza mediante un osciloscopio en
tiempo real de 80 GSa/s, donde las cuatro entradas, es decir, [ y Q en polarizaciones X e Y, tienen
un ancho de banda de 35 GHz cada uno, seguido del DSP fuera de linea en MATLAB®. Se opto
por utilizar el BER como métrica de validacion para el caso de demodulacion, ya que es mas
relevante que la tasa de acierto al evaluar la capacidad del sistema para corregir errores, siempre
que se mantenga por debajo del limite de correccion de errores hacia adelante (FEC). Se
implemento la validacion cruzada para asegurar la imparcialidad en los resultados de la BER. Para
la estimacion de la ICI se optd por usar la tasa de acierto como métrica de validacion, ya que
permite medir el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico para detectar el traslape

espectral de canales adyacentes.
B. Demodulacion basada en DBSCAN y KDTrees
Su propuso una técnica de demodulacion basada en el algoritmo de aprendizaje no supervisado

DBSCAN y KDTrees. El algoritmo DBSCAN es utilizado para agrupar puntos de datos en

conjuntos densos, identificando areas de alta densidad separadas por regiones menos densas.
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Fig. 6. Seleccion de los parametros de DBSCAN. a) BER vs minimo de muestras para diferentes valores de
épsilon, b) BER vs Epsilon para diferentes valores del minimo de muestras.

Funciona definiendo un "vecindario" alrededor de cada punto y clasificando los puntos como
nucleos, bordes o ruido en funcién de la densidad de los puntos en su vecindario. Sus dos
parametros clave son el radio épsilon (¢g), que especifica la distancia maxima para que dos puntos
se consideren vecinos, y el nimero minimo de puntos (MinPts) dentro del vecindario para que un
punto sea considerado un nucleo. Las figuras 6a y 6b muestran la seleccion de los parametros de
minPts y épsilon respectivamente en un escenario de 17 GHz con 32 dB de OSNR, siendo épsilon
de 0.1 y un minimo de muestras superior a 80 muestras los valores adecuados para este conjunto

de datos.

En la figura 7, se muestra como el algoritmo DBSCAN logra demodular simbolos basado en la
densidad de datos. DBSCAN inicia tomando un punto arbitrario de todo el conjunto de datos y
comienza la identificacion de clusteres. Un nuevo cluster se forma cuando el punto seleccionado
no tiene ninguna clase asignada alin y sus puntos internos tampoco tienen una clase asignada como
en la figura 7a. El punto seleccionado debe contener el minimo de muestras, que en este caso es 3,
para considerarse un punto nucleo, de lo contrario, debera esperar a estar en la vecindad de algun
punto nucleo para poder identificarse con alguna clase. En este caso, el punto seleccionado
inicialmente es un punto nticleo y a partir de alli comienza la formacion de clusteres hasta formar
un cuadrante de una constelacion 16-QAM como se muestra en la figura 7b. Sin embargo, se ve
que hay un punto que no logra estar en la vecindad de ninguna de las 4 clases, y tampoco logra por
si mismo cumplir con la condicién del minimo de puntos en su vecindad, por lo tanto, ese punto

termina siendo clasificado como ruido. Ser clasificado como ruido depende en gran medida de la
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(a) (b)

Fig. 7. Cuadrante de diagrama de constelacion 16-QAM para demodular con DBSCAN con un MinPts de 3. a)
Inicio de la clasificacion de DBSCAN, b) generacion de ruido residual.

parametrizacion, ya que una seleccion de parametros puede clasificar correctamente los clusteres
que se pretenden, puede abarcar mas de lo que se quiere o directamente puede ser incapaz de
encontrar grupos y dejar todo como ruido residual. Los datos que fueron clasificados como ruido
deben ser tratados de alguna forma para clasificarlos ya que todos los simbolos pertenecen a uno
de los 16 grupos de simbolos. Por esta razon es que se propuso usar arboles k-dimensionales para

abordar el ruido residual que deja el algoritmo.

Un arbol k-dimensional es una técnica que emplea planos perpendiculares a los ejes del sistema
coordenado. En este caso, la dimension del problema es 2 ya que solo se cuenta con las
caracteristicas de fase y cuadratura (In-Phase, Quadrature), por lo que se debe dividir el plano
usando rectas perpendiculares a los ejes ya mencionados. En las figuras 8a y 8b se muestra como
un arbol 2-dimensional divide un conjunto de datos para encontrar los vecinos de un punto
seleccionado. El algoritmo empieza tomando un punto arbitrario y dividiendo el plano por una
coordenada igualmente arbitraria, en este caso se divide por la coordenada de fase. Luego, se toman
otros dos puntos cualesquiera separados por la linea divisoria que se form6 anteriormente y se
divide por la otra coordenada, cuadratura, y asi sucesivamente hasta tener regiones bien definidas
(ver fig. 8a). Si en alguna nueva region formada no hay puntos significa que no se puede sacar una

nueva rama de ese nodo particular (ver fig. 8b).
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Fig. 8. Creacion de un arbol k-dimensional a partir de un conjunto de datos. a) Ejemplificacion grafica de
segmentacion de un arbol k-dimensional y b) representacion en forma de arbol de la segmentacion de los datos.

Suponga que se quieren encontrar los vecinos mas cercanos del punto {9, 4} mostrado en la figura
8a en un radio r definido. Inicialmente, como se dividi6 por la coordenada de fase en el nodo raiz,
se evaltia esa misma coordenada en el punto. Como solo hay un posible candidato a vecino en el
nodo raiz, entonces se evaliia que la distancia a ese punto cumple con la condicion del radio, si es
asi, el punto es un vecino. Ahora, en el segundo nivel se evalua por la coordenada cuadratura y se
encuentra con que 3<6, por lo tanto, el punto {13, 3} es un nuevo candidato a vecino y se debe
hacer la misma evaluacion del radio para saber si es vecino. Finalmente, hay un tercer nivel en el
arbol y ahora se compara por la coordenada fase nuevamente, dando como resultado que 8<10 y
ahora el punto {8, 7} es un nuevo candidato a vecino. No obstante, hay un punto aun mas cercano
que {13, 3} que no ha sido considerado. Los arboles k-dimensionales tienen la capacidad de
regresar a niveles superiores y verificar si existe la posibilidad de encontrar un vecino un mas
cercano que el elegido en ese nodo. En este caso, el arbol vuelve al nodo anterior y verifica la
distancia que hay desde si mismo hasta la linea divisoria més cercana en direccion a la coordenada
correspondiente, en este caso cuadratura, y si resulta en una distancia més corta que la distancia al
punto actual, {13, 3}, significa que hay un posible vecino mas cercano. Al medir las distancias se
da cuenta que efectivamente el punto {10, 2} es méas cercano que {13, 3}. Esto significa que si el
punto {13, 3} es vecino, {10, 2} debe serlo también si o si, de lo contrario, se evalua la condicion
del radio. En este caso, el punto bajo evaluacion solo tiene un vecino que cumple con la condicion

del radio, el punto {10, 2}, y este va a determinar finalmente la clase a la que pertenece el punto.
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Fig. 9. Clasificacion del ruido residual. a) vecinos mas cercanos de cada clase, b) asignacion de una clase a un punto
considerado ruido por BDSCAN.

Este método permite encontrar los vecinos mas cercanos de un punto en un radio definido en
maximo 2N iteraciones, donde N es el alto del arbol. Esto reduce notablemente la complejidad y
el tiempo de busqueda de los vecinos en comparacion con el método de fuerza bruta, que consta de

evaluar cada uno de los puntos en la region si cumple con la condicion.

Los arboles k-dimensionales permiten tratar al ruido residual del DBSCAN usando los datos
clasificados del DBSCAN para construir la region o arbol que va a permitir clasificar. De esta
forma, a cada punto considerado ruido se le asigna una nueva clase seglin sus vecinos mas cercanos
como se muestra en la figura 9. Suponga que ya esta construido el arbol y se inici6 el proceso de
busqueda de vecinos. Segun la figura 9a, se encontrd que ese punto tiene 6 vecinos y que 4 de ellos
pertenecen a la clase amarilla (clase 1) y que solo 2 pertenecen a la clase verde (clase 2), por lo que
el ruido residual en este caso se va a clasificar como de la clase 1 como se muestra en la figura 9b.
Segun lo explicado anteriormente, la decision se toma en base a la densidad de vecinos de una

misma clase que tiene el punto en particular que se estd evaluando dentro de un radio r definido.
C. Estimacion de la ICI basado en técnicas de PDI y aprendizaje automatico
Se propuso una técnica de estimacion de la ICI basada en aprendizaje automatico, mas

especificamente en una CNN en conjunto con técnicas de PDI para tratar los simbolos

representados en un diagrama IQ como una imagen. La técnica propuesta recoge constelaciones de
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Fig. 10. Tasa de acierto vs nimero de épocas en un escenario con 2 clases sin considerar 17.6GHz. a) Primera capa
de activacion ReLu, b) primera capa de activacion SeLu y c) primera capa de activacion ReLu para diferentes
configuraciones de la red.

datos modulados en 16-QAM vy las transforma en mapas de calor que posteriormente ingresan a la

CNN para ser clasificadas segun el porcentaje de traslape espectral.

Una CNN esta construida de neuronas que forman las llamadas capas ocultas o capas
convolucionales, y las capas de salida que son capas completamente conectadas. Las capas
convolucionales se encargan de extraer las caracteristicas de las imagenes mientras que las capas
de salida se encargan de clasificar las imagenes en base a un conjunto de datos de entrenamiento
que en este caso es de ~800 imagenes de constelaciones con diferentes valores de espaciamiento
espectral y OSNR. En la figura 10 se muestra el rendimiento de la CNN en términos de la tasa de
acierto para diferentes combinaciones de funciones de activacion (ver fig. 10a y 10b) en funcion
del niimero de épocas. El uso de la funcion de activacion ReLu en la primera capa oculta y SeLu
en la segunda alcanza una tasa de acierto del ~97% para la clasificacion binaria, siendo la que mejor

rendimiento obtuvo en las pruebas donde se us6 ReLu en la primera capa.

En la figura 11 se muestra como se consideran clases que se van a estimar. Para 2 clases hay la
posibilidad de estar traslapado o no traslapado y el escenario de 17.6 GHz puede estar en una de
las dos clases o no estar incluido. Para 3 clases se tiene algo similar pero el traslape ahora se divide
en normal y mucho traslape. Para 4 clases, el traslape se divide en poco, medio y mucho traslape,
ademas de la clase sin traslape. Para 5 clases es un caso especial donde se considera el escenario
de 17.6 GHz por si solo como una clase a parte de las demas que denota la incertidumbre entre el
traslape y no traslape. Finalmente, 7 y 8 clases es cuando se toman todos los posibles
espaciamientos como una clase por si misma cuando no se toma y cuando se toma 17.6 GHz

respectivamente.
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Fig. 11. Grupo de diferentes escenarios de espaciamiento espectral.

1. Preprocesado de la imagen

Inicialmente, se cuenta con un conjunto de 100k datos como el que se muestra en la figura 12a con
fase y cuadratura. Al querer tratar el problema con iméagenes, se procede a obtener el mapa de calor
de 10.000 simbolos, dando un total de 10 iméagenes por cada escenario y se ve como en la figura

12b. El mapa de calor muestra con detalle las zonas donde se concentran mas simbolos, que es algo

(a) (b) (0)

Fig. 12. Preprocesado de la imagen de constelacion 16-QAM para ingresar a la CNN. a) Imagen antes del
preprocesado, b) imagen de constelacion 16-QAM como mapa de calor y ¢) imagen como mapa de calor pasado por
un filtro gaussiano con ventana de 15 pixeles.
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que se ignora completamente en la figura 12a. Sin embargo, la imagen aln se aprecia muy pixelada
por lo que se recurre a un filtro gaussiano para eliminar el ruido gaussiano que presenta la imagen
y los detalles incensarios a la hora de ingresar la imagen al modelo de aprendizaje automatico (ver
fig. 12¢). La imagen resultante que se va a ingresar a la red es una imagen mas desenfocada que el
mapa de calor inicial, pero este desenfoque gaussiano permite que la red extraiga caracteristicas de
forma mas eficiente, debido a la mitigacion de ruido gaussiano y detalles adicionales que los
humanos no podemos ver a simple vista. Sin embargo, el nivel de suavizado debe ser el adecuado
para la imagen ya que aplicar un kernel demasiado grande puede derivar en un posible efecto halo.
El efecto halo es un error asociado a la falta de informacion o datos suficientes sobre algo y por
ende posee una elevada incertidumbre a la hora de emitir un juicio, en este caso una decision por

parte de la red.

Posterior a la etapa de preprocesamiento, las imagenes resultantes van a la capa de entrada de la
CNN divididas en partes mas pequefias como se muestra en la figura 13. Cada una de las imagenes
tiene asociada una clase antes de ingresar a la red. Por ejemplo, las imédgenes asociadas al
espaciamiento de 18 GHz y a canal Unico van asociadas a la clase X; mientras que los
espaciamientos de 17.6 GHz y 17 GHz son de la clase Y; 16.5 GHz y 16 GHz son de clase Z;

finalmente 15.5 GHz y 15 GHz son de clase W. Cada una de las imagenes pasa por el proceso de
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Fig. 13. Proceso de clasificacion de la CNN usando constelaciones 16-QAM como mapas de calor.
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ser dividida y procesada en la red y finalmente, entregar un resultado que indica la cantidad de

traslape que hay en ese conjunto de simbolos recibidos en especifico.

V. Resultados y Analisis

A. Mitigacion de la ICI basado en DBSCAN y KDTrees

Las figuras de la 14a hasta 14g muestran el rendimiento de la demodulacion basada en DBSCAN
con la mejora aportada por los arboles k-dimensionales en términos del BER en funcion del OSNR
para diferentes valores de espaciamiento entre canales. El BER se calcula contando los errores con
una secuencia de 100k simbolos. Ademads, en este trabajo se compara la demodulacion basada en
algoritmos como KNN, K-Means, SVM y DT probados en [4, 10, 12]. Las ganancias fueron
calculadas en el valor de BER 3.8 X 1073 que corresponde a un limite FEC. Los resultados
muestran una mejoria de la ganancia en comparacion a la demodulacién convencional para una
separacion espectral grande, obteniendo ganancias por encima de ~1 dB para un unico canal (ver
fig. 14a) y ~1.2 dB para un espaciamiento de 17 GHz (ver fig. 14d). Por otro lado, el rendimiento
en términos del BER es mejor que en las demas técnicas para valores de OSNR superiores a los 32
dB hasta 17 GHz, mientras que para espaciamientos de canal inferiores la ganancia en casi nula y

el rendimiento es muy similar con respecto a la demodulacion convencional (ver fig. 14e a 14g).
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Esto significa, que para valores altos de OSNR y poco traslape entre canales, se logran minimizar

los efectos de la ICI.
B. Estimacion de la ICI basado en técnicas de PDI y una CNN

Las figuras 15a hasta 15¢c muestran el rendimiento en términos de la tasa de acierto de la red
neuronal en funcion del numero de épocas de entrenamiento para un conjunto de datos de ~800
imagenes, de las cuales el 90% se uso para el entrenamiento de la red. La tasa de acierto se calcula
evaluando la cantidad de aciertos que tuvo la red segun las etiquetas conocidas previamente de los
datos de validacion. Las tres etapas de entrenamiento, aunque muy similares en cuanto a la tasa de
acierto, el caso donde no se considera el espaciamiento de 17.6 GHz resulta tener el mejor
rendimiento con respecto a las demaés (ver fig. 15a), ademas, el comportamiento de la funcion de
perdida es muy diferente para cada caso. En el caso donde no se considera el espaciamiento de 17.6
GHz la funcién de perdida es la mas baja de todas a medida que aumenta el nimero de épocas,
estando por debajo de 0.2, mientras que los casos donde si se considera 17.6 GHz como no traslape
y traslape llegan a valores de ~0.81 y ~0.53, respectivamente (ver fig. 15b y 15¢). Esto significa
que la red neuronal entrenada sin considerar el espaciamiento de 17.6 GHz estd mejor entrenada y
mas acertadas seran las predicciones en comparacion con los otros dos casos, aunque todos logren
precisiones por encima del 90%. En este caso, el nimero de épocas ideal para entrenar la red esta

entre 50 y 100 antes de que haya un sobreajuste de los datos de entrenamiento.

Por otro lado, en las figuras 16a hasta 16¢c muestran el rendimiento de la red en funcion del nimero
de clases comparado con la red neuronal convolucional VGG16 de Google ya preentrenada. La

tasa de acierto obtenida de la CNN propia es superior a la de la red VGG16 en todos los escenarios
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Fig. 16. Tasa de acierto de la CNN propuesta vs la red VGG16 preentrenada de Google en funcion del nimero de
clases. a) Sin considerar 17.6 GHz, b) 17.6 GHz tomado como un caso sin traslape y ¢) 17.6 GHz tomado como un

caso con traslape.

propuestos, llegando hasta ~97% en el caso de clasificacion binaria sin considerar el espaciamiento

de 17.6 GHz (ver fig. 16a), y ~91% en los demads casos considerando el espaciamiento de 17.6 GHz

(ver fig. 16b y 16¢). La tasa de acierto de ambas redes va en caida a medida que aumenta el nimero

de clases, siendo de ~76% y ~69% para 7 y 8 clases respectivamente para la CNN propia, y de

~30% para VGG16, incluso siendo superior al 80% para 4 clases. Esto significa que hay una

mejoria significativa en el rendimiento al considerar los parametros adecuados para la red y que es

posible estimar la ICI fiablemente.
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Ademas, la técnica que se escogio en este caso se puede comparar con la técnica descrita en la
referencia [11] basada en el algoritmo difuso Fuzzy C-Means + KNN para la estimacion de la ICI
bajo el mismo escenario experimental descrito en este documento. La figura 17 muestra el
rendimiento en términos de la tasa de acierto de las técnicas basadas e en CNN y FCM + KNN para
una clasificacion multiclase. La técnica de FCM + KNN se evalu6 considerando el espaciamiento
de 17.6 GHz en la base de datos y bajo la posibilidad de incluir el OSNR como entrada, lo cual
brinda més informacion a la hora de tomar las decisiones. Los resultados de la tasa de acierto son
del ~75% y ~57% para los escenarios donde se incluyd y no se incluyé el OSNR como entrada,
respectivamente. Mientras que la nueva técnica descrita en este documento basada en una CNN,
sin considerar el OSNR como entrada a la red, alcanza valores por encima del 76% y 67% sin
incluir e incluyendo el escenario de 17.6 GHz a la base de datos, respectivamente. Esto significa
que la técnica basada en CNN tiene, en general, un mejor rendimiento en términos de la tasa de

acierto para la clasificacion multiclase siendo agnostica al ruido del sistema.

Finalmente, se comparé la misma técnica de FCM + KNN, pero ahora para la clasificacion binaria,
o sea, el caso donde solo se obtiene si hay traslape o no hay traslape que es el caso mas sencillo.

En la figura 18 se muestra el rendimiento en términos de la tasa de acierto de las dos técnicas
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Fig. 18. Comparacion de la técnica utilizada para estimacion de la ICI con FCM + KNN para clasificacion binaria.
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mencionadas anteriormente. FCM + KNN tiene una tasa de acierto del ~95.6% sin incluir al
espaciamiento de 17.6 GHz en la base de datos e incluyendo el OSNR a la entrada, mientras que
el rendimiento baja hasta ~87% al no incluir el OSNR. Por otro lado, la CNN alcanza una tasa de
acierto del ~97% sin incluir el OSNR, superando a FCM + KNN incluso cuando lo incluye. El
rendimiento se reduce cuando se incluye el espaciamiento de 17.6 GHz en la base de datos, pero la
tendencia se mantiene como la descrita anteriormente, excepto en el caso donde se considera 17.6
GHz como traslape, donde el algoritmo difuso supera a la CNN por ~3%. La CNN tiene un
rendimiento superior en todos los casos donde no se incluye el OSNR e incluso es mejor en 2 de 3
casos donde se incluye el OSNR. Esto significa que la técnica basada en PDI + CNN logra estimar

la ICI con un rendimiento igual o superior a las técnicas ya propuestas.

VI Conclusiones

Se propusieron dos técnicas para demodular y estimar la ICI las cuales fueron validadas
experimentalmente en un sistema Nyquist WDM de 3 canales modulados en 16-QAM a 16
GBaudios. La demodulacion basada en DBSCAN y KDTrees mostré mejoria en el BER en la
mayoria de los casos con respecto a la demodulacion convencional, obteniendo ganancias
superiores a ~1.2 dB el limite FEC. Aunque el rendimiento de DSBCAN y KDTrees es similar en
comparacion con otras demodulaciones basadas en aprendizaje automatico, esta técnica logra un
rendimiento ligeramente superior que las demas técnicas para escenarios donde el traslape espectral
es inferior al 6.8%. Esto convierte a la demodulacion basada en DBSCAN y KDTrees en una opcion
atractiva para la demodulacién en situaciones donde la disponibilidad de un conjunto de datos de
entrenamiento es limitada o inexistente. Por otro lado, la técnica basada en una CNN y PDI para la
estimacion de la ICI logrd una tasa de acierto por encima del ~97% clasificacion binaria, o sea,
para identificar si hay traslape o no entre canales adyacentes, y ~76% para clasificacion multiclase,
donde cada espaciamiento de canal descrito en la seccion 2 es una clase independiente. Esta técnica
logré un rendimiento promedio superior al ~30% con respecto a la CNN preentrenada de Google,
VGG16. Ademas, la técnica propuesta para la estimacion obtuvo mejores resultados que la técnica
propuesta en la referencia [11] basada en el algoritmo de agrupamiento difuso Fuzzy C-Means mas
KNN para la mayoria de los casos propuestos, siendo la técnica propuesta agnostica al nivel de

ruido del sistema, mientras FCM + KNN requiere conocer el nivel del ruido del sistema para lograr
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una tasa de acierto superior al 90%. Esto convierte la estimacion basada en una CNN y PDI en una
herramienta robusta y eficaz en la estimacion de la ICI en escenarios donde se desconoce el nivel
de ruido del sistema. Por lo tanto, ambas técnicas, tanto la de mitigaciéon como la de estimacion de
la ICI, serian utiles de implementar en redes Opticas elasticas/flexibles. Finalmente, la complejidad

computacional asociada a estas técnicas es un tema que debe explorarse a futuro.
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