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Resumo

Com a pandemia causada pelo COVID-19, tarefas cotidianas realizadas predominantemente
de forma presencial (e.g. estudo e trabalho) passaram a ser realizadas parcialmente ou
integralmente online. Essas mudancas contribuiram para o aumento da demanda de largura
de banda, recurso limitado que crescia em ritmo acelerado devido ao surgimento de servicos
como streaming de videos, internet das coisas e as redes 5G. Neste cenario, estudos que
buscam melhorar a transferéncia de dados e eficiéncia dos sistemas de comunicacio
mostram-se relevantes. Dentre as propriedades fisicas dos feixes de luz, uma delas os
possibilita carregar momento angular orbital, cujo valor ¢ denominado carga topologica e
sua ortogonalidade inerente possibilita que feixes com diferentes cargas topologicas sejam
superpostos e individualmente identificados mesmo apds serem transmitidos através da
atmosfera, tornando atraente sua utilizagdo para a transmissdo de informacdes. Existem
diferentes modelagens para feixes com momento angular orbital, sendo os feixes com modo
Laguerre-Gauss um dos mais conhecidos. Este trabalho busca propor e desenvolver um
autoencoder que simule a transmissao de feixes com momento angular orbital superpostos
de modo Laguerre-Gauss multiplexados, visando obter um alfabeto de transmissdo otimizado
levando em conta a degradacgéo do feixe transmitido causada pela turbuléncia atmosférica.



Abstract

Since the pandemic caused by COVID-19, everyday tasks performed predominantly in person
(e. g. study and work) started to be done partially or entirely online. These changes contributed
to increase the demand for bandwidth, a limited resource that was growing at a fast pace due to
the emergence of services such as video streaming, internet of things and 5G networks. In this
scenario, studies that seeks to improve data transfer and efficiency of communication systems
are relevant. Among the physical properties of light beams, there is one that allows them to
carry orbital angular momentum (OAM), which is defined as the topological charge, and its
inherent orthogonality permit beams with different topological charges to be superposed and
recognized after being transmitted through the atmosphere, making it attractive to be used for
information transmission. There are different modes for OAM beams, the Laguerre-Gaussian
(LG) beam is one of the most well-known. This work propose and develop an autoencoder that
simulates the transmission and receiving of multiplexed Laguerre-Gaussian beams carrying
superposed modes of orbital angular momentum, aiming to obtain an optimized transmission
alphabet based on the degradation of the transmitted beam caused by atmospheric turbulence.



Lista de Figuras

(2.1 Propagacao do feixe com polarizacao linear|. . . . . . . ... ...

2.2  Frentesde fasehelicoidall . . . ... ... ... ... ... .....

23

25

Estrutura de um perceptron| . . . ... ... ... .. ... ...,

2.6

Resultado da convolucao de dois filtros distintos| . . . . . ... ..

2.7

Camada de subamostragem utilizando max-pooling| . . . . . . ..

2.8

Arquitetura de um autoencoder| . . . . ... ... ... ... ...

2.9

Representacao das arquiteturas espelhadas do encoder e decoder] .

B

Representacao de um sistema de comunicacao simples, composto por um

transmissor, canal e receptor| . . . . . ... ... L

A1

Arquitetura proposta para o autoencoder| . . . . . . ... ... ..

A2

Aplicacao dos diferentes niveis de turbuléncia| . . . . .. ... ..

A3

Arquitetura do autoencoder desenvolvido|. . . . . . .. ... ...

4.4

Imagens representando o perfil transversal dos resultados obtidos|




Lista de Tabelas

[4.1 Conjunto base para o treinamento do modelo|

[4.2  Valores preditos pelo encoder para cada simbolo de entrada. . . . . . ... ..




Sumario

(1 Introducao|

.......................................
(1.2 Organizagao do trabalho| . . . . ... ... ... ... 0 oo

B Ref. I feorica

2.1  Momento angular orbital . . . . ... ...
2.2 Turbuléncia atmosférical . . .. .. .. ... ... .. ... L oL
2.3  Aprendizadode maquinal . . . . ... ... oo L L
[2.3.1  Redes neurais convolucionais| . . . . .. ... ... ... ... . ..
2.3.2 Autoencoder] . . . .. . . ...
3 Levantamento bibliografico
g
[3.1 Sistemas de comunicacdo OAM| . . . . . . .. ... .. .. ... .. .. ...,
[3.2  Autoencoder como otimizador de sistemas de comunicacao|. . . . . . ... ..
4__Desenvolvimentol
[4.1 Ambiente de criacao domodelo| . . . . .. ... ..o L.
[4.2 Conjuntode dados|. . . . . . . . . . . e
[4.3  Arquitetura proposta paraomodelol . . . . .. ..o o000
[4.4  Geracdo de feixes OAM-LG|. . . . . . . . . .. . .. . ..
[4.5 Simulacao da turbuléncia atmosterica] . . . . .. ... ... o000
4.6 Modelodesenvolvidol . . . . . ... ... ..
47 Analise dosresultados|. . . . . . ... ... L Lo

5 Conclusoes|

[Referéncias bibliograficas|

10
11
11

13
13
15
16
18
20

21
21
22

23
23
24
25
25
26
26
28

30

31



10

Capitulo 1

Introducao

As diversas tecnologias e servicos que emergiram nos ultimos anos (e. g. internet das coisas e
servicos de compartilhamento de videos em tempo real) resultaram em um aumento
significativo no volume de dados transmitidos e, por se tratar de um recurso escasso, a
largura de banda torna-se um limitante dos sistemas de comunica¢do (ROUTRAY et al,2019).
Com o constante e acelerado crescimento de dados trafegados, estudos que buscam novas
técnicas de multiplexagcdo visando o aumento da capacidade de transmissdo e eficiéncia
espectral dos sistemas de comunicagdo tornam-se relevantes (GUO et all 2018).

O momento angular orbital (OAM), revelado inicialmente por |Allen et al.|(1992), trata-se
de uma propriedade fisica inerente aos feixes de luz, onde os fétons possuem polarizacdo
circular que resultam em uma frente de onda helicoidal. Tal propriedade pode ser
quantificada em funcdo de sua carga topologica, indicada por ¢. Existem diferentes
modelagens de feixes com momento angular orbital, sendo os feixes do tipo Laguerre-Gauss
(LG) um dos mais conhecidos. Em principio, feixes OAM com diferentes cargas topologicas
sao mutualmente ortogonais e podem ser individualmente identificados mesmo apds a
propagacao, possibilitando a multiplexacdo de diferentes modos OAM na transmissao de
dados em sistemas de comunicacdo optica no espago livre (FSO) (GUO et al 2018).

O conjunto de inteiros contendo todos os diferentes valores de ¢ a serem utilizados para o
envio de informacao determina o alfabeto do sistema. O volume de informagio que pode ser
trafegada nesse tipo de sistema é limitado pela quantidade de canais que, no caso de sistemas
OAM, refere-se a quantidade de feixes multiplexados. A principio, a ortogonalidade inerente a

feixes OAM estabelece que o limite de feixes multiplexados tenda ao infinito, mas a distorcao
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causada por problemas caracteristicos desses sistemas (e. g. turbuléncia atmosférica) age como

fator limitante.

1.1 Objetivo

Em estudo recente, O’Shea e Hoydis| (2017) propdem a inovadora ideia de interpretar um
sistema de comunicagido ponta a ponta com a perspectiva de um autoencoder. Nesse estudo,
os autores afirmam que, de forma simplificada, um sistema de comunicagido é composto por
um transmissor, canal e receptor, onde o transmissor utiliza o canal para enviar sinais que
devem ser recebidos pelo receptor e que, geralmente, o hardware do transmissor impoe
restri¢Oes ao sinal que deve ser enviado (e. g. restri¢do de energia ou amplitude).

Os autores alegam ainda que, em sua maioria, algoritmos de processamento de sinais tém
fundamentos estatisticos e sdo, muitas vezes, comprovados teoricamente através de modelos
matematicos que buscam descrever a realidade mas que, na pratica, os sistemas contém
imperfeicoes e ndo linearidades que somente podem ser aprendidas através da utilizacdo de
redes neurais. Dessa forma, os autores apontam que o modelo de sistema de comunicagao
acima descrito pode ser visto como um autoencoder.

O presente trabalho apropria-se da proposta do trabalho citado para a concepcao e
desenvolvimento de um autoencoder que simule um sistema Optico de comunicacio via
feixes de luz contendo Momento Angular Orbital de modo Laguerre-Gauss (OAM-LG)
multiplexados, com o intuito de gerar um alfabeto de feixes OAM-LG otimizado a partir do
treinamento da rede, levantando a hipotese de que tal alfabeto seria mais eficiente do que um

alfabeto composto por valores definidos de forma arbitraria.

1.2 Organizacao do trabalho

O trabalho é composto por um total de cinco capitulos, com o objetivo final de apresentar o
alfabeto de feixes OAM-LG otimizado gerado a partir do desenvolvimento de um antoencoder
para a simulacdo do envio de mensagem de um sistema de comunicacdo FSO.

No Capitulo |2| encontra-se o referencial teérico que embasa o trabalho desenvolvido,
contemplando os seguintes topicos: feixes OAM, sistemas de comunicacdo FSO e suas

limitagdes, aprendizado de maquina e autoencoder.
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O Capitulo [3| abrange os trabalhos precursores das tecnologias e técnicas utilizadas no
desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo |4 abrange os materiais e métodos utilizados para a concepgao do projeto,
descrevendo o ambiente de desenvolvimento utilizado, o conjunto de dados de treinamento e
a proposta inicial do modelo. Em seguida, o capitulo apresenta as atividades realizadas no
desenvolvimento do modelo proposto, suas limitacdes e desafios enfrentados e,
posteriormente, apresenta a analise dos resultados obtidos.

Por fim, o Capitulo |5 sintetiza as contribui¢cdes que podem ser alcancadas com o
desenvolvimento do modelo proposto, os proximos passos para dar continuidade ao projeto e

hipoteses futuras a serem verificadas.
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Capitulo 2

Referencial teorico

Sistema de comunicacdo Optica no espaco livre (FSO) é uma tecnologia de comunicacdo na
qual dados sdo transmitidos através da propagacao da luz no espaco livre (MALIK; SINGH,
2015). Nesse tipo de sistema, a comunicagdo ocorre com base na quantificacdo de alguma
propriedade inerente aos feixes de luz como, por exemplo, diferentes frequéncias, amplitudes
ou cargas topologicas que os mesmos podem conter.

Um feixe de luz pode ser descrito como um fenémeno de onda eletromagnética, no qual
tem-se a variagdo de seus fotons através de seu eixo de propagacgdo Z devido a oscilagao
transversal entre o campo elétrico e magnético gerado por seus atomos. Na sua forma mais
simples, um feixe se encontra linearmente polarizado, indicado pelo seu campo elétrico, que
oscila em direcdo linear perpendicular ao eixo de propagacdo, enquanto seu campo
magnético oscila perpendicularmente ao campo elétrico, como ilustra a Figura[2.1]

Em contrapartida, o momento angular orbital, descoberto inicialmente por Allen et al.
(1992), se da por um perfil de polarizacdo de onda distinto, denominado polarizagio circular,

no qual a frente de onda apresenta comportamento helicoidal ao redor do eixo de propagagao.

2.1 Momento angular orbital

Estudado inicialmente por Allen et al| (1992), o momento angular orbital trata-se de uma
propriedade fisica associada a feixes de luz com polarizacédo circular. Em seu estudo, feixes
contendo momento angular orbital foram obtidos a partir da difracdo causada por um prato
de onda utilizado para alterar o padrdo do feixe, gerando uma oscilagio com formato

helicoidal ao redor do eixo de propagacdo, denominado vortice optico.
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Campo Elétrico

» X

Campo Magnético

Eixo de Propagacao

Figura 2.1: Propagacéo do feixe com polarizagio linear.

Fonte: Adaptado de |Flickenger| (12013[).

De acordo com o estudo, feixes que carregam momento angular orbital possuem
componente de fase azimutal determinado por exp(-if¢), onde o angulo ¢ é a coordenada
azimutal da sec¢do transversal do feixe, £ ¢ um numero inteiro que indica a carga topolégica
do feixe e |f| representa a quantidade de entrelacamentos helicoidais que ocorrem ao redor
do eixo de propagagao. Para £ > 0, tem-se uma rotagao no sentido horario, £ < 0 no sentido

anti-horario e £ = 0 indica a auséncia de momento angular orbital, conforme ilustra a

Figura

£t=10 =2

Figura 2.2: Frentes de fase helicoidal para diferentes valores de ¢.

Fonte: Adaptado de |Padgett, Courtial e Allenl (]2004[).
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Existem diferentes modelagens de feixes com momento angular orbital, sendo a
modelagem de feixes do tipo Laguerre-Gauss a mais comum. Feixes LG podem ser obtidos ao
incidir um feixe de onda plana em hologramas calculados especificamente para gerar, através
da difracdo, a interferéncia necessaria para obter o feixe com a carga topologica desejada

(PADGETT; COURTIAL; ALLEN| 2004). A Figura [2.3 demonstra a obten¢do de um feixe LG

com f = 3.

Onda plana
‘\.‘ ) N \\
\)

Figura 2.3: Geracao de feixe LG com a utilizacdo de holograma.

Fonte: Adaptado de |Padgett, Courtial e Allen| (]2004[).

2.2 Turbuléncia atmosférica

A turbuléncia atmosférica é um dos problemas enfrentados por sistemas de comunicacao FSO,
onde a flutuagio aleatdria do indice de refracao atmosférica resulta na difragao e degradagio do
sinal transmitido (LI et al.,[2018). A teoria mais aceita para descrever os efeitos da turbuléncia

foi proposta inicialmente por A. N. Kolmogorov.

Li et al| (2018) afirmam que a escala de Kolmogorov pode relacionar a flutuagio de

temperatura com a flutuacdo do indice de refracdo, que pode ser expresso pela Equacio
que descreve uma funcéo de distribui¢do de probabilidade, onde n indica o indice de refracéo,

r; e r, representam dois pontos no espaco e {.) representa o conjunto médio.

Dy(ry,13) = <|n(r1) - n(r2)|2> (2.1)



CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO 16

De acordo com a teoria de Kolmogorov, D, pode ser definido como D,(Ar) = CﬁArZ/ 3. onde
Ar = |r; - 3] e C? é conhecido como constante de estrutura atmosférica, que caracteriza a
flutuacio de intensidade.

Lane, Glindemann e Dainty|(1992) propéem a Equacdo|2.2|como funcédo de aproximacéo da
densidade espectral da poténcia de Kolmogorov, onde r, é o parametro de Fried e D representa

o comprimento de cada dimensao de abertura bidimensional quadrada do feixe recebido.

®(ky, ky) = 0.023(2D/ro)* (k% + k3)™'1° (2.2)

2.3 Aprendizado de maquina

De acordo com |Géron (2019), aprendizado de maquina é a ciéncia e arte de programar
computadores para que eles possam aprender através de dados. Em outras palavras, o
aprendizado de maquina permite a criacido de programas (i. e. modelos) capazes de aprender
e realizar acdes sem a necessidade de explicitar todas as possiveis regras, o que torna o
aprendizado de maquina especialmente util para problemas com solucdes complexas ou
desconhecidas. Existem diversos problemas que podem ser resolvidos utilizando técnicas de
aprendizado de maquina, como classificacdo de imagens, predicio de valores futuros,
reconhecimento de voz ou escrita, criacio de sistemas capazes de atender pessoas ou oferecer
sugestoes com base na preferéncia de clientes com perfil semelhante.

Os sistemas de aprendizado de maquina podem ser classificados em quatro categorias, de
acordo com a quantidade e tipo de supervisdo requerida durante o treinamento, que sio:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado, aprendizado semi
supervisionado e aprendizado por refor¢o. Para o presente trabalho, é relevante abordar o
aprendizado supervisionado.

Classificadores sdo o tipo de problema padrido resolvidos através do aprendizado
supervisionado. Neles, os dados utilizados no treinamento necessitam de um rétulo, que
indica a solugdo desejada. Um classico exemplo seria classificar nimeros escritos a mao, onde
o conjunto de dados deve conter, para cada imagem, o rétulo informando o nimero correto
que o sistema deve ser capaz de classificar.

Uma das principais etapas na criacdo de um modelo é a fase de treinamento, cujo objetivo

é estimar os pardmetros que o tornem capaz de predizer os valores corretos a fim de obter
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uma boa performance no uso real (BOROVICKA et al., 2012). Para alcancar uma predicao de
erro futuro confiavel, é essencial que a base de dados gerada na fase de pré processamento dos
dados seja balanceada, livre de ruidos e de informacdes irrelevantes e que seus valores sejam
normalizados.

Uma das técnicas para a criacdo de classificadores é através da utilizacdo de redes neurais
artificiais (ANNs). Essas redes sdo compostas por neurdnios, denominados perceptrons, que
representam um modelo matematico inspirado na biologia humana.

O perceptron, uma das arquiteturas mais simples de ANN foi inventado em 1957 por
Frank Rosenblatt, baseado em um modelo de neur6énio mais simples, denominado linear
treshold unit (LTU) ((GERON, 2019). A Figura [2.4| demonstra a arquitetura de um LTU, onde
cada valor do vetor de entrada X = {xy, X, ...x,} é conectado ao seu respectivo peso do vetor
W = {w;, wy,..w,}. O LTU computa a somatoria z = Y ., x;w; e entdo aplica a funcio de

ativagdo y = ¢(z), que representa a saida do neurdnio.

Saida: @(z)

Pesos

X, X, X, Entradas

Figura 2.4: Estrutura de um LTU.

Fonte: Adaptado de Géron (2019).

Um perceptron, por sua vez, é composto por uma unica camada de LTUs, com todos os
neurdnios conectados a todas as entradas. Além disso, um perceptron contém um parametro
adicional denominado viés b. A Figura 2.5 ilustra a estrutura de um perceptron composto por
duas entradas e trés saidas. A partir dessas estruturas simples, é possivel criar ANNs muito
mais complexas, com diversas camadas cujas entradas X sdo compostas pelas saidas da camada
anterior.

Um classico problema enfrentado por ANNSs é o denominado sobreajuste dos parametros (do

inglés, overfit), onde a rede ajusta os pesos de forma equivocada para memorizar as instancias
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Saidas

Sy
\ Camada de
) salda

*, Camada de
& entrada

Entradas

Figura 2.5: Estrutura de um perceptron.

Fonte: Adaptado de|Géron (2019).

de treinamento, alcancando uma 6tima acuracia para estes dados mas incapaz de generalizar

e classificar corretamente novas instancias.

2.3.1 Redes neurais convolucionais

De acordo com Géron| (2019), as redes neurais convolucionais (CNNs) emergiram de estudos
relacionados ao funcionamento do coértex visual do cérebro, os quais serviram de inspiracdo
para o modelo denominado neocognitron proposto por Fukushimal (1980), que, por sua vez,
evoluiu para se tornar o modelo de CNN, um tipo de ANN especialmente eficiente para tarefas
que requerem reconhecimento de imagens.

A arquitetura de uma CNN contém dois tipos de camadas especiais, que sdo as camadas
de convolugdes e as camadas de subamostragem. Uma camada convolucional serve para
reconhecer padrdes e extrair caracteristicas de sua entrada através da aplicacdo dos
denominados filtros, enquanto a camada de subamostragem serve para, como o proprio nome
sugere, realizar uma subamostragem dos dados de entrada, reduzindo sua dimensionalidade.

Uma camada convolucional pode conter diversos filtros, que sdo representados por
matrizes de pesos que se convolucionam com a entrada. No caso de reconhecimento de
imagens, filtros podem simbolizar a deteccdo de caracteristicas que vao desde bordas e
circulos até a detecgdo de formatos complexos, como diferentes objetos ou texturas.

A Figura[2.6| demonstra o resultado da convolugéo de dois filtros distintos com dimensdes
7x7 a uma mesma imagem, onde o primeiro filtro é composto por valores 1 na coluna central

e 0 nas colunas laterais e o segundo contém valores 1 na linha central e 0 nas demais linhas.
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No resultado da convolucdo pode-se notar que o primeiro filtro realca as partes com linhas

verticais, enquanto o segundo captura um padrao horizontal.

Feature
Map 2

Feature
Map 1
i

- ‘Wc Y ICCRRRRA

;”..“ -

Figura 2.6: Resultado da convolucéo de dois filtros distintos.

Fonte: Adaptado de .

As camadas de subamostragem contribuem para a reducdo da demanda computacional,
numero de parametros a serem treinados e o risco de overfeatting. A subamostragem ¢é o
resultado da agregacgio dos valores obtidos a partir do deslocamento de um kernel nos dados
de entrada. Exemplos de func¢io de agregacio sdo a utilizagao de valor maximo (max-pooling)
e utilizacdo do valor médio (average-pooling). A Figura demonstra o resultado da
aplicacdo de subamostragem com max-pooling. Nela, é definido um kernel no formato 2x2,

que percorre a matriz de entrada e utiliza o maior valor para gerar a imagem resultante.

Figura 2.7: Camada de subamostragem utilizando max-pooling.

Fonte: Adaptado de .
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2.3.2 Autoencoder

Autoencoders sdao ANNs capazes de aprender uma representacdo eficiente dos dados de
entrada, denominada codificagdo, de forma nao supervisionada (i.e. utilizam base de dados
ndo rotulada) através da utilizacdo da mesma base de dados como entrada e saida esperada da
rede (GERON] [2019). Geralmente, a codificacdo dos dados consiste em uma representacio
intermediaria com dimensao reduzida, exigindo que o autoencoder seja capaz de extrair as
caracteristicas mais relevantes para permitir a reconstru¢do dos dados codificados.

A Figura[2.8representa a arquitetura geral de um autoencoder. O objetivo da rede é, dado o
vetor de entrada X = {x1, x5, ...X;, }, conseguir codifica-lo em uma menor dimenséao e ser capaz

de reconstruir a entrada na saida da rede, representado pelo vetor estimado X = {X;, X3, ... X, }.

X—> Encoder —>E—> Decoder —>i

Entrada
! Entrada
original reconstruida

Representac&o
codificada

Figura 2.8: Arquitetura de um autoencoder.

Fonte: Adaptado de [Francois|(2020).

O conjunto de camadas que vao desde a entrada inicial até a camada que representa a
codificacao dos dados define uma rede neural interna denominada encoder, e o conjunto de
camadas composto pelas demais camadas a partir da camada intermediaria determina o

decoder. Por vezes, o decoder é composto pela arquitetura inversa do encoder, conforme

ilustra a Figura
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Figura 2.9: Representacdo das arquiteturas espelhadas do encoder e decoder.

Fonte: Adaptado de Dertat (2020).
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Capitulo 3

Levantamento bibliografico

Desde a descoberta de que feixes de luz podem conter momento angular orbital (ALLEN et
al.l|1992), surgiram diversos estudos que visam encontrar formas eficientes de utiliza-los para
comunicacdo Optica em espaco livre.

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao tema que foram
importantes para o desenvolvimento do projeto. A Secdo contém dois trabalhos
relacionados a sistemas de comunicacgao utilizando feixes com momento angular orbital para
a transmissao de informacao, e a Secao descreve o estudo que apresentou o conceito de

modelo no qual o presente trabalho é embasado.

3.1 Sistemas de comunicacao OAM

O conjunto que define os modos OAM a serem utilizados constituem o alfabeto de modulagao
do sistema. Runge et al.[(2019) e [Freitas et al. (2020) realizaram a simulacdo da transmissdo de
feixes OAM do tipo Laguerre Gauss pelo espago livre recebidos por uma camera CCD
considerando o efeito da turbuléncia atmosférica, onde as imagens simuladas do perfil de
intensidade do feixe transmitido foram utilizadas no treinamento de uma CNN. Os estudos
utilizaram niveis de turbuléncia fraca, moderada e forte para quatro cenarios distintos. Entre
os diferentes cenarios, haviam alfabetos formados somente pela superposicoes simples de
feixes OAM +¢ e alfabetos formados pela multiplexacdo de dois feixes OAM (z¢; e +£,). Os
resultados obtidos demonstram que a utilizacdo de alfabetos compostos pela multiplexacdo
de dois modos OAM apresentam desempenho similar a alfabetos compostos pela

superposicdo simples de modos +¢ nas simulacdes de turbuléncia fraca e moderada, o que
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demonstra uma vantagem na utilizagdo de alfabetos formados pela multiplexacdo de feixes,
uma vez que esta técnica possibilita obter alfabetos com maior cardinalidade sem ter o

desempenho comprometido.

3.2 Autoencoder como otimizador de sistemas de
comunicacao

Diversos estudos sobre sistemas de comunica¢do buscam encontrar formas mais eficientes de
se transmitir dados. Grande parte desses estudos procuram encontrar algoritmos que possam
ser aplicados no processamento de sinais buscando descrever o comportamento do mundo
real de forma precisa. O problema é que, frequentemente, os sistemas sofrem de
aleatoriedades que ndo podem ser descritas de forma matematica, o que gera a necessidade
de se criar compensag¢des de hardware, aumentando a complexidade do sistema.

O’Shea e Hoydis| (2017) introduzem a ideia de representar um sistema de comunicagao
através de um autoencoder, visando otimizar a comunicagio entre o transmissor e o receptor
e demonstram que esse tipo de abordagem pode alcancar desempenho equivalente ou superior
aos sistemas baseados nos modelos tradicionais.

AFigura[3.1/demonstra a estrutura geral da rede proposta, onde o transmissor deseja enviar
o sinal s, que passa por diversas transformacoes e restri¢des fisicas do modelo, representado
por x. O sinal x é entdo passado pelo canal, onde é somado um ruido referente a distorcao
causada pela transmissao no meio fisico, gerando o sinal y recebido pelo receptor. Por fim, a

tarefa do receptor é reconstruir e estimar o sinal s inicialmente enviado.
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Figura 3.1: Representacdo de um sistema de comunicacdo simples, composto por um
transmissor, canal e receptor.

Fonte: |O’Shea e Hoydis (2017).
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Capitulo 4

Desenvolvimento

O presente trabalho se baseia na ideia apresentada por O’Shea e Hoydis (2017) para a criagao
de um autoencoder que simule um sistema de comunicacdo de feixes com momento angular
orbital (OAM) de modos Laguerre Gauss (LG) multiplexados, com base na hipotese de que o
alfabeto utilizado pelo autoencoder, otimizado para alcancar uma performance satisfatoria no
ambiente simulado, seria mais eficiente que um alfabeto composto por simbolos definidos de
maneira arbitraria.

Na Secdo 4.1 encontram-se as tecnologias utilizadas na construcéo do projeto, englobando
a linguagem e o ambiente de desenvolvimento. A Secdo 4.2| define o conjunto de dados para
treinamento do modelo, a Se¢ao 4.3| descreve uma visdo geral de sua arquitetura, a Secdo
descreve como os feixes com modos OAM serdo simulados e a Secdo[4.5)contém a equagéo que
simula a distor¢do atmosférica causada ao transmitir feixes OAM em espaco livre. Por fim, a
Secao [4.6|apresenta o modelo desenvolvido e suas limitagdes, enquanto a Se¢do [4.7| apresenta
os resultados obtidos com o autoencoder desenvolvido.

O conjunto de dados e a arquitetura apresentada sdo baseados na criacdo de um
autoencoder para a geracdo de um alfabeto com cardinalidade 16, cujos simbolos
representam a multiplexacdo de dois feixes LG com momento angular orbital +¢ distintos

superpostos, com 1 < || = 16.

4.1 Ambiente de criacao do modelo

O modelo foi desenvolvido utilizando o Google Colaboratory (conhecido popularmente como

Colab), um ambiente de desenvolvimento da Google que possibilita a escrita e execucédo de
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codigo através do navegador utilizando o sistema Google Cloud. Nele, é possivel escrever
codigo em python e fazer uso de bibliotecas de aprendizado de maquina e tecnologias de
processamento como graphics processing unit (GPU) e tensor processing unit (TPU) sem a
necessidade de configuracdes complexas. O codigo da aplicacdo foi desenvolvido em python
com a utilizacdo do Keras, uma interface de programacgao de aplicacdo de alto nivel para

desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina.

4.2 Conjunto de dados

O conjunto de dados que alimenta a rede depende da cardinalidade k do alfabeto que o
modelo deve simular, formado por vetores contendo a representacdo binaria do antecessor de
cada um dos numeros naturais contidos no intervalo [1, k]. Dado que o presente trabalho
busca encontrar um alfabeto de cardinalidade k = 16, o conjunto de dados é formado pelos
vetores da Tabela a qual lista, para cada natural no intervalo [1,16], o vetor composto

pela representacio binaria de seu antecessor.

Tabela 4.1: Conjunto base para o treinamento do modelo.

Simbolo Representacao binaria

1 [0, 0, 0, 0]

2 [0, 0,0, 1]
3 [0, 0, 1, 0]

4 [0,0,1,1]
5 [0, 1,0, 0]

6 [0, 1,0, 1]
7 [0, 1, 1, 0]

8 [0, 1,1, 1]
9 [1,0,0, 0]

10 [1,0,0,1]
11 [1,0,1,0]
12 [1,0,1,1]
13 [1,1,0,0]
14 [1,1,0,1]
15 (1,1, 1, 0]
]

16 [1,1,1,1
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4.3 Arquitetura proposta para o modelo

A Figuraf4.1|apresenta a arquitetura proposta para o autoencoder, que pode ser divida em trés
principais partes: (I) encoder, que representa o transmissor, (II) a camada onde é calculada a
imagem da secdo transversal do feixe transmitido, que representa o canal aplicando turbuléncia
atmosférica em forma de ruido na imagem, e (III) o decoder, que representa o receptor através
de uma rede neural convolucional que tenta reconstruir o vetor de entrada.

O encoder é composto por trés camadas, que recebem como entrada a representacdo binaria
do simbolo e gera como saida dois niimeros, denominados d; e d,, que serdo utilizados para
gerar a imagem do feixe transmitido.

Representagio binaria

()]
~ Geragado da imagem

Entrada A

) Conversédo decimal

Decoder

d

< [/‘ X %
( ) { )
I

Encoder
Figura 4.1: Arquitetura proposta para o autoencoder.

Fonte: Autoria propria.

4.4 Geracao de feixes OAM-LG

Os feixes transmitos sdo gerados através da Equacédo utilizada por Runge et al. (2019) para
a obtencdo de feixes OAM-LG de modos com superposicao simples +¢, onde i/ representa a
solu¢do da aproximacio paraxial para modos LG e L representa o conjunto de todos os possiveis

valores de ¢ disponiveis para a formacéo do alfabeto.

S(x,3,2) = D, (%" + ") (4.1)

leL
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4.5 Simulacao da turbuléncia atmosférica

A distorcao do feixe causada pela turbuléncia atmosférica é simulada através da aplicacdo de
uma matriz de turbuléncia gerada pela Equacao conforme Runge et al| (2019), onde
®(k,, k,) representa a funcdo de aproximacdo da densidade espectral da poténcia de
Kolmogorov (Equacdo [2.2), IFFT é a transformada inversa bidimensional de Fourier e C
representa uma matriz de ruido formada por variaveis aleatéria gaussianas complexas

contendo a mesma dimenséao da quantidade de pixels que formam a imagem do feixe gerado.

¢ = IFFT(C\/P(ks, ky)) (4.2)

A Figura demonstra as imagens resultantes de um feixe OAM-LG com carga
topologica £ = +4 exposto a trés niveis de intensidade de turbuléncia, de maneira similar as
intensidades utilizadas em Runge et al| (2019). O nivel de turbuléncia é dado por
D/ry = 0.0005 para turbuléncia fraca, D/r, = 0.003 para turbuléncia moderada e D/r, = 0.009

para turbuléncia forte.

Niveis de turbuléncia

Fraca Moderada Forte

Figura 4.2: Aplicacdo dos diferentes niveis de turbuléncia.

Fonte: Autoria propria.

4.6 Modelo desenvolvido

O modelo foi desenvolvido visando a geracdo de um alfabeto com cardinalidade 16 (i.e.
composto por 16 simbolos), onde cada simbolos representa a multiplexacdo de dois feixes LG
com momento angular orbital +¢ distintos superpostos, no qual 1 < |£| > 16.

A Figura[4.3|representa a arquitetura do encoder desenvolvido. A primeira camada contém

4 neurdnios, que receberdo o vetor de bits representando o nimero do simbolo. Na segunda
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camada, o autoencoder utiliza uma fung¢ao sigmoide para gerar uma saida de 8 nimeros com
valores aproximadamente binarios. A terceira camada utiliza os valores binarios aproximados
para converté-los em dois nimeros inteiros d; e d, (contidos no intervalo [0, 15]), que sdo
utilizados na proxima camada para gerar a secdo transversal do feixe transmitido, onde ¢, =

d+1e?t, =d, + 1, garantindo que 1 < |¢| = 16.

Representagio binria

()|
A/
Entrada 0
S "
l// - '/ \'
(o A/ Conversdo decimal
"_\\' S 'I,_\\.
\\‘/ \7/’
—
- N
(Y e ()
\_/,f '\_4”
~ o
() ()
<& N’
)
(Y| 4 . .
N o y Feixe simulado
~
Encoder

Figura 4.3: Arquitetura do autoencoder desenvolvido.

Fonte: Autoria propria.

O desempenho do autoencoder desenvolvido ndo obteve os resultados propostos
inicialmente. A implementacdo do autoencoder ocorreria em duas etapas: inicialmente, o
modelo seria construido sem a simulagdo da turbuléncia atmosférica, e uma vez que este
atingisse um desempenho satisfatorio, seria incrementada a turbuléncia, proporcionando a
aprendizagem em um ambiente mais proximo do real.

A implementacdo da etapa inicial ndo alcancou desempenho satisfatério e nao convergiu
em uma boa acuracia, estagnando em valores proximos de 50%, sem obtencdo de sucesso nas
tentativas de solucionar o problema. Duas hipoteses foram levantadas acerca da causa da
limitacdo do modelo, sendo a primeira que as restri¢oes aplicadas ao modelo, tais como a
utilizagdo de uma sigmoide ingrime para aproximar os valores aprendidos a bits, limitam de
forma excessiva o gradiente de aprendizado no qual o modelo tenta aprender. A segunda seria
que, por realizar operacdes com numeros muito baixos, fazem com que o modelo se perca e nao
consiga prosseguir com o aprendizado. Dessa forma, os resultados apresentados sdo referentes

ao modelo mais simples, sem a incrementacgio da turbuléncia atmosférica.
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4.7 Analise dos resultados

A Tabela apresenta os resultados obtidos na saida do encoder utilizando os dados
apresentados na Sec¢do 4.2 e os pares (+f;, ;) que compdem o alfabeto obtido. Nota-se que
os valores contém algumas anomalias: a predicdo dos simbolos 1 e 11 sdo idénticas, o que
demonstra que o modelo deve implementar alguma forma de restringir o uso da mesma
representacdo para duas entradas diferentes. Ainda em relacdo ao simbolo 1, tem-se £; = £;, 0

que nio representa a superposi¢cio de dois modos distintos.

Tabela 4.2: Valores preditos pelo encoder para cada simbolo de entrada.

Simbolo Decimais preditos pelo encoder Valor dos modos +¢

1 (7,7) (8, 8)
2 (4, 2) (5, 3)
3 (2, 11) (3, 12)
4 (6, 0) (7,1)
5 (0, 13) (1, 14)
6 (6, 1) (7,2)
7 (2, 14) (3, 15)
8 (1, 14) (2, 15)
9 (2,7) (3, 8)
10 (5, 2) (6, 3)
11 (7,7) (8, 8)
12 (6, 0) (7, 1)
13 (0, 7) (1, 8)
14 (8, 3) (9, 4)
15 (6, 9) (7, 10)
16 (11, 1) (12, 2)

AFiguraft.4lilustra a imagem da representagéo do perfil transversal de cada simbolo obtido,
listados na Tabela As imagens foram calculadas a partir das mesmas equacdes utilizadas

em Runge et al.| (2019).
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Simbolo 1 Simbolo 2 Simbolo 3 Simbolo 4

il

{,=+8,0,=+8 [, =+5,0,=43 [, =43, 0,=+12 {,=+7, 0=+

Simbolo 5 Simbolo 6 Simbolo 7 Simbolo 8

t ==+1,0,==+14 0, ==+7,0,=%2 €, ==+3,0,==%15 €, ==%2,0,==%15

Simbolo 9 Simbolo 10 Simbolo 11 Simbolo 12

- >

0, =43, 0,=48 t,=+6, 0, =43 0, =48, 0, =8 0, =47, 0, =%

Simbolo 13 Simbolo 14 Simbolo 15 Simbolo 16

€, ==+1,0,==8 {,==49,0,=+4 €, ==+7,1,==*10 0, ==+12,0,=+2

Figura 4.4: Imagens representando o perfil transversal dos resultados obtidos.

Fonte: Autoria propria.
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Capitulo 5

Conclusoes

A técnica proposta por O’Shea e Hoydis (2017) mostra-se inovadora, mas sua implementacao
nao é uma tarefa trivial, sendo a parte da simulagao das restri¢des fisicas do sistema uma tarefa
especialmente complexa de ser realizada.

O modelo desenvolvido corresponde apenas a uma versao inicial, com pendéncias a serem
solucionadas. Seu desenvolvimento sera continuado ao decorrer de um trabalho de mestrado,
onde uma vez finalizado, o alfabeto obtido serd comparado com os estudos realizados por
Runge et al|(2019) e [Freitas et al., (2020), a fim de verificar se este apresenta uma acuracia
maior do que os alfabetos que compdem os cenarios de teste estudados. Se for comprovado
que o alfabeto obtido pelo modelo desenvolvido é realmente otimizado em relacio aos demais
alfabetos, o trabalho contribuira para o avango de sistemas de comunicagio por feixes com

momento angular orbital.
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