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Resumen

Las fibras Opticas y las redes Opticas son fundamentales para las comunicaciones globales. Hoy en
dia, su funcionamiento se logra mediante transmisores y detectores coherentes que utilizan algoritmos
de procesamiento digital. Estos algoritmos, implementados en dispositivos como los Digital Signal

Processors (DSP), permiten compensar las atenuaciones en las fibras opticas.

Estos detectores permiten el uso de los Optical Performance Monitoring (OPM), que proporcionan un
monitoreo continuo de los pardmetros claves que afectan la calidad de una sefial 6ptica. Dentro de los
OPM se encuentran los Modulation Format Identification (MFI) los que logran una adaptabilidad

dindmica en las redes Opticas.

El MFI es la base del desarrollo de esta memoria de titulo, que se enfoca principalmente en el
desarrollo de algoritmos basados en inteligencia artificial, especificamente redes Convolutional
Neural Network (CNN), los que clasifican informacion que estiman la calidad de sefiales Opticas. Para
realizar esto se genera una base de datos de 217.800 imagenes que consisten en diagramas de
constelacién de sefiales Opticas producidos con el programa Matlab. Con la plataforma Google Colab

se construyeron 9 codigos de redes CNN para diferentes tipos de clasificaciones.

Se creo una red CNN binaria para la clasificacion de 2 tipos de modulacion diferentes, pase-shift
keying (PSK) y Quadrature amplitude modulation (QAM). También se crearon 2 algoritmos CNN
multiclase para diferentes formatos de modulacion, es decir, en un tipo de modulacion, por ejemplo,
QAM, clasificar por orden de modulacién ya sea 16, 64 y 256 QAM. Finalmente se crearon 6
algoritmos de CNN multiclase para clasificar por SNR la calidad de cada tipo de sefial modulada por

medio de sus clases.

Se consiguieron precisiones generales por red de 100% para la CNN binaria, 92% para CNN
16/64/256-QAM, 91% para CNN 16/64/256-PSK, 73% para CNN 16-QAM, 88% para CNN 64-
QAM, 58% para 256-QAM, 85% para CNN 16-PSK, 96% para CNN 64-PSK 'y 99% para CNN 256-
PSK. Resultados que considerando las condiciones en las que se realizaron no son soluciones ni
lineales ni esperadas para todos los casos, pero son Optimas de manera global. Esta investigacion
propone un acercamiento practico/real a una mejor identificacion, clasificacion y toma de decisiones
de formatos de modulacion, tedricamente aplicables a dispositivos pertenecientes a los receptores

coherentes de una comunicacion éptica como los Digital Signal Processors.
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1. Introduccion

Las comunicaciones Opticas juegan un rol fundamental en las redes de comunicaciones de
practicamente cualquier tipo, estas se utilizan principalmente por su gran ancho de banda, baja latencia
y su alta capacidad de anti-interferencia [1]. Ademas, conecta los servicios de capas superiores con
los recursos fisicos. Debido a que la creciente demanda de capacidad del trafico de datos en las redes
de comunicacion ha crecido exponencialmente, ha provocado desde un aumento en el trafico
convencional por fibra optica hasta la creacién y utilizacion de nuevos servicios como las redes 5G y
la comunicacién en la nube, generando en consecuencia mas complejidad en la red, el servicio y la

gestion de recursos [1].

A nivel mundial se predijo un aumento del nimero total de usuarios de internet de 3,9 billones en
2018 a 5,1 billones en 2023, es decir, aproximadamente un 66% de la poblacion mundial conectada a
internet [2]. Es por esto que en los ultimos afios se han introducido conceptos como la transmisién
coherente, modulacion flexible y transceptores sintonizables, generando a su vez, un especial interés
en el desarrollo de nuevas e innovadoras formas de mejorarla, como hacerla mas flexible, asignar

recursos donde correspondan y de manera inteligente.

Técnicas como el Optical Performance Monitoring (OPM) o el Modulation Format Identification
(MFI) son utiles para la compensacion de las complejidades de la red, pero no pueden adaptarse a
diversas condiciones para satisfacer objetivos multitarea, 1o que provoca aumentos en los costos
operacionales generales de la red, ademas de no ser lo suficientemente eficientes en reconocer y
detectar brechas en términos de seguridad de la red, debido a que las OPM proporcionan informacion
continua sobre los parametros Opticos por lo que cualquier ataque provoca cambios en la relacién

entre estos parametros [3].

Bajo esta situacion juega un papel importante las técnicas de Machine Learning (M.L.), subcampo de
las inteligencias artificiales, las cuales son prometedoras soluciones a afiadir adaptabilidad e
inteligencia a los nodos de las redes dpticas, de una manera mas sofisticada y menos dependiente del
hardware, como lo es una mejorada estimacion del Quality of Transmission (QoT), para su utilizacion
en la viabilidad del trayecto luminoso o la supervision de salud del mismo [4]. Es de vital importancia

la eleccion de los algoritmos de M.L para el tipo de finalidad que se quiera lograr.



2. Revision Bibliografica
Introduccidn

Las referencias bibliogréficas son en mayor parte articulos de investigacion, los cuales sirven para dar
un panorama mas completo al tema abordado, puesto que no existen muchos trabajos similares que
plantee de manera explicita la forma en que el tema se desarrollara méas adelante. Ademas, se incluyen
otros documentos Utiles como libros, glosarios y paginas webs los cuales son de apoyo tanto para
ejemplificar los aportes de las tecnologias relacionadas con sistemas de comunicacion optica como

para poseer un vocabulario y herramientas mas extenso en cuanto a las herramientas de M.L.

Trabajos Previos

En el mundo de las redes de comunicaciones Opticas existen medidores fisicos de parametros
asociados a estos sistemas como el Optical line terminal (OLT) y el Optical time domain reflectometer
(OTDR) cada uno para funciones especificas, siendo el mas completo en grado y capacidad el OTDR
[5]. 2 de los parametros que en gran medida determinan el rendimiento de este Gltimo equipo son la
resolucion espacial que indica la distancia minima entre dos puntos mensurables en la fibra, y varia
desde unos pocos centimetros hasta decenas de metros. En esquemas simples en el dominio del
tiempo, este parametro depende del ancho del pulso, que a su vez tiene una relacién directa con la
relacién sefial-ruido (SNR) obtenida.

Aunque a lo largo de los afios ha mejorado en caracteristicas y funcionalidades, los que realmente se
encargan de entregar una mejor calidad de sefial son las técnicas de procesamiento de datos en la
transmision y recepcién de un sistema de comunicacion éptico, especificamente los detectores.

En un principio se tenian los detectores directos, los cuales como técnica se adaptaban bien a un
formato de modulacién binario, a medida que los sistemas trataban de emplear formatos de
modulacién espectralmente eficientes para aumentar su capacidad, la complejidad se hizo prohibitiva.
Por lo que, la investigacion se dirigid hacia enfoques mas costosos, pero mas avanzados como la
deteccidn coherente, puesto que el receptor lineal asociado no sufria los problemas de escalado de
complejidad para formatos multinivel asociados a un receptor de deteccion directa, pese a esto la
deteccion directa sigue siendo util para comunicaciones de corta distancia, ademas de poseer un buen
manejo en el consumo de energia [6]. La creciente globalizacion sobre todo en el aspecto tecnologico,
conllevo a mayores flujos de datos y distancias mas largas, se comenzaron a investigar y utilizar mas
ampliamente los detectores coherentes, los que, combinados con los DSP y sus algoritmos en el lado
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receptor de la sefial, consiguieron que la SNR de salida se pudiese estimar con buena precision
mediante simulaciones en el dominio del tiempo que consideran también los detalles del DSP. Los
detectores coherentes a diferencia de los directos poseen: 1) Mejor sensibilidad, la que se puede
utilizar para reducir el nivel de potencia del laser, para por ejemplo cambiar a un formato de
modulacion de mayor nivel para reducir el requisito de ancho de banda del componente, o un tener un
margen de alta potencia para un enlace mas largo. 2) Mas tolerancia hacia los deterioros 6pticos como
la dispersion cromatica. 3) Una mayor eficiencia espectral, que puede convertirse en un problema en
el futuro. Con las continuas mejoras en tecnologia, existe la posibilidad de que se utilice tecnologia

de deteccion coherente para las interconexiones dentro del centro de datos [7,8,9].

Un DSP genérico del lado recibidor del sistema de comunicacion posee varias funcionalidades entre
ellas compensadores de desbalances de 1Q, equalizadores, timing recovery, estimacion de frecuencia,
asi como también portadoras de fase, y estimacion de simbolo junto con decodificacion. Estas
funciones estan formadas en su mayoria por técnicas de ortogonalizacion, variados filtros, algoritmos
adaptativos y limites de decision no rectangulares. Las tareas mas importantes de estas funciones son

compensar alguna ineficiencia, como las lineales y las no-lineales [9].

La estimacidn de la calidad de una sefial dptica para un detector coherente es dependiente de multiples
factores desde peérdidas por ineficiencias fisicas de la fibra, distancia y atenuaciones derivadas del
proceso de conversion de sefial. En estas Gltimas atenuaciones es donde se pone especial atencion
puesto que en esta area es donde juega un rol importante las propiedades del DSP, ya que, a mejor
rendimiento de funcionalidades del DSP, se compensan mas ineficiencias, lo que genera una mejor
calidad de sefial. Algunos estimadores de la calidad de una sefial 6ptica en cuanto al SNR son Split-
Symbol Moments Estimator, Maximum-Likelihood, Squared Signal-to-Noise Variance, Second- and

Fourth-Order Moments y Signal-to-Variation Ratio [10].

Como se menciond anteriormente las redes actuales suelen ser estaticas, usando técnicas como
avanzados formatos de modulacion, nuevas técnicas de multiplexacion, transmision flex-grid, o los
reconfigurables optical add-drop multiplexer (OADM), las cuales son utiles, pero con un costo
asociado a una mayor complejidad de la red. En la busqueda de un mejor rendimiento general de la
red, flexibilidad y eficiencia se encuentran técnicas, tales como el MFI y el OPM, las cuales ayudan a



identificar formatos de modulacién y a el monitoreo con un trade-off entre la eficiencia espectral,

calidad de la sefial y la méxima distancia dptica (reach).

Actualmente existen investigaciones en las que se han aplicado el uso de machine learning en redes
con técnicas de MFI'y OPM en las sefiales Opticas, como, por ejemplo, los algoritmos Support vector
machine (SVM), K- Nearest Neighbors (K-NN), Decision tree (DT), CNN, Reinforcement Learning
(RL) entre otros.

En el trabajo realizado en [11] se implementaron los algoritmos CNN AlexNet, InceptionV1 y
VGG16, que estiman el SNR en base a diagramas de constelacion. Los cuales son algoritmos

reconocidos eficientes y complejos que consumen altos recursos informaticos.
En términos generales estos se diferencian en el tipo de aprendizaje, etapa y el modo en que se

implementan en el sistema de comunicacion, interpretacion de los datos y su precision en cuanto a

Control de red, gestion de recursos, monitoreo y supervivencia de la red [3].
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Discusion

Debido al creciente trafico de internet IP mundial y las diferentes maneras en las que se producen
fluctuaciones de este mismo, producto de nuevas aplicaciones y servicios, es que la arquitectura
general estdndar estatica de las redes Opticas no esta a la altura de los cambios como, por ejemplo no
poder compensar deficiencias como las atenuaciones no lineales, pese a los desarrollos de detectores
coherentes los cuales actualmente y en el futuro cercano no seran suficientes para un Optimo
rendimiento de la red [4]. Es por esto que se ve como una opcidn la utilizacién de algoritmos de M.L.
para poder hacer més dinamicas, flexibles e inteligentes las redes Opticas, optimizando de mejor
manera la demanda en el momento, ademas de prever en base al entrenamiento y testeo de las redes
la manera en como se comportard la red y asi tomar las medidas y decisiones necesarias para mejorar
el rendimiento en ocasiones de manera automatica, luego de haber pasado por el proceso de
aprendizaje profundo.

Los algoritmos AlexNet, InceptionV1 y VGG16 utilizados en investigaciones de clasificacion de
imagenes de diagramas de constelacion basados en SNR [11], en comparacién al desarrollo de esta
investigacion son similares en que como todos son redes CNN, poseen capas de agrupamiento,
convolucion y totalmente conectadas, ademas poseen funciones de activacion como ReLu, reducen
las dimensiones de entrada de las imagenes y reducen la posibilidad de sobre entrenamiento
(overfitting) afiadiendo Dropout. En cuanto a las diferencias se tiene que los 3 algoritmos poseen
diferentes configuraciones en cantidad y orden de todas las capas, poseen diferente cantidad de
pardmetros entrenables, poseen una parte offline y otra online, donde los entrenamientos de las redes
se realizaron de manera offline, se utilizaron formatos de modulacion mas simples y se probaron en 3
canales diferentes incluyendo el Additive White Gaussian Noise (AWGN) [11]. Dentro de posibles
mejoras se encuentra utilizar una base de datos mas grande, utilizar formatos de modulacion mas

complejos y el aprendizaje de los algoritmos en un entorno online, agregando mas maleabilidad.
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3. Definicion del Problema

Introduccion

La creciente demanda del trafico de internet en conjunto de las variaciones constantes de parametros
debido a las nuevas tecnologias que ponen a prueba las arquitecturas de redes dpticas debido a su
comportamiento estatico frente a los nuevos servicios y aplicaciones que poseen un trafico de datos
con caracteristicas cada vez mas complejas [1]. Uno de los parametros principales de las redes Opticas
es la identificacion de formatos de modulacion, la cual usada en base a herramientas de machine
learning, puede mejorar aspectos de la red como por ejemplo la flexibilidad, adaptabilidad, seguridad,

reduccion de costos de operacion y mejor eficiencia general de la red [3].
Objetivos

Objetivo general

Implementacion de algoritmos de machine learning CNN basados en inteligencia artificial utilizando
diferentes formatos de modulacion y base de datos de diagramas de constelacion que estimen la

calidad de sefales Opticas en la plataforma Google Colab.

Objetivos especificos

1. Desarrollo de simulacion de canal AWGN en Matlab.

2. Desarrollo de base de datos de 217.800 imagenes de diagramas de constelacién para QAM y
PSK.

3. Creacidn y ejecucion de algoritmo clasificador binario CNN para los tipos de modulacion.

4. Creacion y utilizacion de algoritmos clasificadores multiclase CNN para diferentes formatos
de modulacion.

5. Creacidn y utilizacion de algoritmos clasificadores multiclase CNN que estimen la calidad

Optica de la sefial en base al SNR.
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Alcances y Limitaciones

Se utilizara el programa Matlab, junto con el entorno de programacion Google Colab, con los recursos
de los servidores que dispone, principalmente sus tarjetas graficas, ademas para las pruebas de
clasificacion se utilizaran formatos de modulacion PSK 'y QAM con diferentes nimeros de simbolos,
cantidad méxima de simbolos y SNRs diferentes.

En cuanto a los recursos fisicos se utilizard un notebook Asus ROG M16 y computadores del

laboratorio de optoelectrénica para la realizacion de las pruebas en la universidad de concepcion.

Metodologia
Objetivo: Desarrollo de simulacion de canal AWGN en Matlab.

Para alcanzar este objetivo, se utilizara el programa Matlab con funciones predefinidas como el
AWGN, ademas del conocimiento de ramos de la carrera, en la que se crearé un canal con ruido blanco
gaussiano con un SNR dado, diferentes formatos de modulacién, nimeros de simbolos distintos y
nimero maximo de simbolos a transmitir. Logrando como resultado diferentes diagramas de
constelaciones con informacion importante acerca de cada combinacion de variables mencionadas

recientemente.

Objetivo: Desarrollo de base de datos de 217.800 iméagenes de diagramas de constelacion para QAM
y PSK.

La creacion de esta base de datos se lograra creando c6digos de programacion de Matlab para producir
diferentes imégenes de constelaciones de los formatos QAM y PSK con la combinacion de variables
como el formato de modulacion, ordenes de modulacion, cantidad de simbolos diferentes, cantidad
méaxima de simbolos y el SNR de forma aleatoria, los cuales se almacenaran en archivos con un total

de 217.800 imagenes en total.
Objetivo: Creacion y ejecucion de algoritmo clasificador binario CNN para los tipos de modulacion.

La creacion de este algoritmo se efectuara en el entorno de programacion Google Colab, con base en
algunos de sus algoritmos [10], en el cual se utilizaran 16.000 imagenes de la base de datos
anteriormente creadas para el entrenamiento, validacion y testeo. Para asi, lograr clasificar si una
modulacion es QAM o PSK.
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Objetivo: Creacion y utilizacion de algoritmos clasificadores multiclase CNN para diferentes

formatos de modulacion.

Creacion de 2 algoritmos que se realizaran en el entorno de programacion de Google Colab, con una
mayor complejidad, que clasificara diferentes ordenes de modulacion tanto para QAM como para PSK

a partir de 29.000 iméagenes de la base de datos.

Objetivo: Creacion y utilizacion de algoritmo clasificador multiclase CNN que estime la calidad

oOptica de la sefial en base al SNR.

Creacion de 6 algoritmos que se realizaran en el entorno de programacion de Google Colab, con
arquitecturas mas compleja, clasificando imégenes en base al SNR de cada una, generando la
estimacion de cada clase asociada a su SNR a partir de 172.800 imagenes de la base de datos.
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4. Teoria

4.1 Marco teorico

En esta seccidn se describirdn diversos conceptos, aspectos generales y asociados de los contenidos a
tratar, para la generacion de algoritmos que permitan la clasificacion de iméagenes; para ello, es
necesario un conocimiento basico de las comunicaciones opticas, con especificaciones generales del
funcionamiento de sus partes enfocadas en la identificacion de formatos de modulacion, estimacion
de bits de simbolos de constelaciones y el uso de la inteligencia artificial aplicada sobre un conjunto
de base de datos con el objetivo de entrenar, validar y probar modelos en una red neuronal
convolucional con las imagenes de constelaciones de modulaciones digitales, la cual permitira la

clasificacion y estimacion de calidad de una sefial digital modulada.

Inteligencia Artificial (1.A.): Es un campo muy amplio que abarca muchas areas del conocimiento
relacionadas con el aprendizaje automatico, aun asi, una definicion simple, aceptada y en el contexto
de esta memoria es: Combinacion de algoritmos planteados con el propdsito de crear maquinas que

presenten las mismas capacidades que el ser humano [13,14].

Machine Learning (M.L.): Traducido al espafiol significa “aprendizaje automatico”, se puede definir
como un subcampo de la inteligencia artificial que proporciona a los computadores la capacidad de
aprender sin ser explicitamente programados, es decir, sin que necesiten que el programador indique

las reglas que debe seguir para lograr su tarea, sino que las hace automaticamente.

En otras palabras, el Machine Learning consiste en desarrollar para cada problema un “algoritmo” de
prediccion para un caso de uso particular. Estos algoritmos aprenden de los datos con el fin de
encontrar patrones o tendencias para comprender qué nos dicen los datos y de esta manera construir
un modelo para predecir y clasificar los elementos. Es importante tener en cuenta que, aunque todo

M.L. es IA, no toda la 1A es M.L. Un enfoque de las M.L. son las Deep Learning [13].
Deep Learning (D.L): Es un subconjunto de machine learning, que es basicamente una red neuronal

con tres 0 mas capas. Estas redes neuronales intentan emular el comportamiento del cerebro humano,

aunque lejos de igualar su capacidad. Estas le permiten "aprender"” a partir de grandes cantidades de
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datos. Aunque una red neuronal con una sola capa ya puede realizar predicciones aproximadas, las

capas ocultas adicionales ayudan a optimizar y refinar la precision [15].

AN.N. (Redes neuronales artificiales): Son un subconjunto del M.L. que pertenecen a una parte
central de los algoritmos de D.L. Su nombre y estructura estan inspirados en el cerebro humano,
imitando la forma en que las neuronas bioldgicas se envian sefiales entre si. Se componen de capas de
nodos que contienen una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo, o
neurona artificial, se conecta con otro y tiene un peso y un umbral o limite asociado. Si la salida de

cualquier nodo individual esta por encima del valor umbral especificado, ese nodo se activa y envia

datos a la siguiente capa de la red. De lo contrario, no se pasan datos a la siguiente capa de la red. [15]

D.N.N (Red neuronal profunda): Es una A.N.N. con varias capas ocultas entre las capas de entrada
y salida. [16]

C.N.N. (Redes convolucionales neuronales): Son un tipo de redes neuronales jerarquicas cuyas
capas convolucionales se alternan con capas de submuestreo, que recuerdan a las células simples y
complejas de la corteza visual primaria. Estas varian en como se realizan las capas convolucionales,
de submuestreo y en como se entrenan las redes, ademas reducen drasticamente la cantidad de
parametros que deben ajustarse. Se aprovechan los principios del algebra lineal, en particular la
multiplicacién de matrices, para identificar patrones dentro de una imagen. Por lo tanto, las CNN

manejan de manera eficiente la alta dimensionalidad de las imagenes en bruto. [15,16,17]

C.P.U. (Unidad de procesamiento central): Construida a base de millones de transistores, la CPU
puede tener multiples nicleos de procesamiento y cominmente se la conoce como el "cerebro de la
computadora". Es esencial para todos los sistemas informaticos modernos, ya que ejecuta las 6rdenes
y los procesos que necesitan la computadora y el sistema operativo. La CPU también es importante
para determinar la rapidez a la que pueden ejecutarse los programas, desde navegar por Internet hasta

crear hojas de célculo. [18]

G.P.U (Unidad de procesamiento grafico): Disefiada para procesamiento paralelo, la GPU se

utiliza en una amplia gama de aplicaciones, incluida la representacion de graficos y videos. Aunque
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son mas conocidas por sus capacidades en juegos, las GPU dia a dia se estan volviendo mas populares
para su uso en produccion creativa y en la utilizacion de variadas subareas de la .A. [19]

Google Colab: También conocido como “Colaboratory”, permite programar y ¢jecutar en Python en
el navegador con ventajas como no requerir configuracion, acceso a GPUs de estandar y alto
rendimiento sin coste adicional, pero con ciertas limitaciones y permitir compartir contenido

facilmente. Facilita el trabajo para estudiantes investigadores de IA o cientifico de datos [20].

Matriz de confusion: Representa el numero de clasificacion correcta, asi como la erronea, incluyendo

ddnde se equivoca.

SNR: La relacion sefial-ruido (SNR) es una medida que compara el nivel de la sefial deseada con el
nivel de ruido de fondo. Esta se define como la relacion entre la potencia de la sefial y la potencia del

ruido, a menudo expresada en decibeles [21].

Constelacion: Un diagrama de constelacién o constelacion es una representacion de una sefial
modulada por un esquema de modulacion digital como la modulacion de amplitud en cuadratura o la
manipulacion por desplazamiento de fase. Muestra la sefial como un diagrama de dispersion
bidimensional en el plano complejo en instantes de muestreo de simbolos. En un sentido mas
abstracto, representa los posibles simbolos que pueden seleccionarse mediante un esquema de
modulacion dado como puntos en el plano complejo. Los diagramas de constelacion medidos se

pueden utilizar para reconocer el tipo de interferencia y distorsion en una sefial [20].

OPM: La supervision del rendimiento optico OPM obtiene el rendimiento de la capa fisica
relacionado con la sefial dptica, los enlaces Opticos y los dispositivos. Proporciona los pardametros de
rendimiento béasicos de degradacion y deterioro. Una vez obtenido el rendimiento subyacente, se
puede estimar la QoT del trayecto luminoso de una fibra Optica para proporcionar informacion de

referencia a la asignacidn de recursos y restauracion del servicio [1].

MFI: La capacidad de los receptores de sefiales para identificar el tipo de sefial, se conoce como
identificacion del formato de modulacién (MFI), el que permite construir redes adaptables, eficientes
y flexibles en las que el tipo de sefial y el ancho de banda se determinan en funcién de las condiciones

de lared [3].
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DSP: Un digital signal processor toma sefiales del mundo real como voz, audio, video, temperatura,
presion o posicion que han sido digitalizadas para manipularlas mateméaticamente. Un DSP esta

disefiado para realizar funciones matematicas como "sumar”, "restar”, "multiplicar” y "dividir" con
gran rapidez. En el contexto de un sistema de comunicacion éptica coherente estan disefiados para
ecualizar y mitigar atenuaciones de la fibra 6ptica como la Chromatic dispersion (CD), Polarization

mode dispersion (PMD), Phase noise (PN) y atenuaciones no lineales como los efectos Kerr [22,23].

Canal: Medio por el cual viaja o se transmite informacion de sefiales que se intercambian entre emisor

y receptor.

DAC: Digital to analog converted, convierte sefiales digitales en analdgicas, por ejemplo, una

secuencia de bits en corriente eléctrica.

Un sistema de comunicacion oOptica es un sistema de comunicacion en el que se utiliza la luz como

portadora para transmitir y recibir datos.

Con los avances tecnolégicos se ha permitido la utilizacién de estos sistemas a gran escala de manera
rapida para la comunicacion global. Debido a que la velocidad de la luz es una de las mayores
velocidades del mundo y sabiendo que la luz no se ve afectada por interferencias electromagnéticas,
esta seria naturalmente un portador perfecto de sefiales de comunicacion. Por lo tanto, la comunicacion

Optica ha sido un sistema atractivo para la transmision de datos.

Otro factor interesante de los sistemas de comunicacion Optica es el uso de las fibras Opticas, las cuales
son el medio por el que se transportan las sefiales luminosas de un punto a otro. Al estar hecha de
vidrio, es un medio relativamente barato, pequefio en seccion transversal, resistente y flexible, ademas
de su factor de distorsion pequefio que afiade a los datos que se transmiten, lo que la convierte en un
medio que compite (en variadas ocasiones es mejor) con los cables coaxiales y los hilos
convencionales en muchas areas de la comunicacion como medio. Gracias a ello, los sistemas de

comunicacion por fibra 6ptica tienen una gran capacidad y muy pocas pérdidas de transmision.

El enlace de comunicacion por fibra éptica comparte similitudes con otros enlaces de sistemas de

comunicacion convencionales. La forma mas basica consiste en un transmisor, un receptor y una fibra
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Optica de vidrio o silice como medio de transmisién [24]. A continuacidn, se presentara un sistema de
comunicacion digital bésico, el que se describird desde el punto de vista de un sistema de

comunicacion optica.

Sistema de comunicacion digital basico

Output I
transducer Source
of‘tpult € ioien - Decoder -
Sigha converter

Fig. 1 Elementos bésicos de un sistema de comunicacion digital. [34]

Input

transducer

converter

Empezando por los bloques de arriba que conforman la parte de transmision se tiene:

Transmision

Source: La fuente puede ser una sefial analoga como por ejemplo una sefial de audio o video o sefial

digital es discreta en el tiempo y tiene un namero finito de caracteres de salida.
Input Transducer and A to D converted: Este bloque comunmente llamado Analog to digital converted
(A.D.C.) consiste en convertir una sefial analoga a una digital, siendo esta Gltima representada por una

secuencia binaria de informacion.

Source Encoder: Se comprime la informacion a un minimo de bits, lo cual ayuda a una optimo uso

del ancho de banda.
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Channel Encoder: Realiza la codificacion para la correccion de errores. Durante la transmision de la
sefial, debido al ruido en el canal la sefial puede alterarse, por lo que para evitar esto, el channel
encoder agrega algunos bits redundantes a los datos transmitidos.
Digital modulator and D to A converted: La sefial es modulada por una portadora. Ademas, se
convierte la sefial de digital a andloga, la Digital to analog converted (D.A.C.) a partir de la secuencia
digital de bits [25].
En una comunicacion éptica las principales funciones del transmisor son:

- Cadificar la informacion: con source encoder y channel encoder.

- Modulacion: Crear una forma de onda capaz de propagarse en el canal.

- Multiplexar informacion para transmitir datos.

Un transmisor optico esta conformado por:

Bloques DSP: Maneja los mensajes de forma digital, este es el encargado de la codificacion y formas

de pulsos.
Data
x-pol.
(=T
7]
!
Data___
y-pol. DAC
—>| DAC

Fig. 2 Configuracion de DSP basado en el transmisor. [26]
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Se procesa en el DSP 2 secuencias de datos independientes de polarizaciones x e y, que puede incluir
codificacion, modulacién, pre compensacion de deficiencias lineales y no lineales y filtros pulse
shaping. Luego estas sefiales procesadas son convertidas a sefiales analdgicas por los 4 DACs
correspondientes a fase y cuadratura de los componentes para las polarizaciones en x e y, las cuales
son controladas por 2 moduladores IQM (1Q modulators). A las salidas de estos ultimos se les afiade
un Unico laser polarization beam splitter (PBS). Después van a la entrada de un polarization beam

combiner (PBC) y finalmente se transmiten a través de la fibra.

DAC: Transforma la sefial digital en sefial analoga de corriente/voltaje.

Fuente dptica: Emite luz, actia como portadora

Moduladores: Modifica propiedades de la sefial 6ptica proporcional a la sefial eléctrica. Como, por

ejemplo, intensidad, fase y polarizacion.

Channel: El canal o medio permite que la sefial analoga se transmita desde el transmisor al receptor.

Un problema comdn en la transmision de sefales a traves de cualquier canal es el ruido aditivo. Este
es generado internamente por componentes como resistencias y dispositivos de estado solido

utilizados para implementar el sistema de comunicacidn, en ocasiones a esto se le Ilama ruido térmico.

Cuando estos ruidos usen la misma banda de frecuencia que la sefial deseada, su efecto puede
minimizarse mediante el disefio entre la sefial transmitida y su demodulador en el receptor, ademas
existen otros tipos de degradaciones que afectan a la sefial que pueden encontrarse en la transmision
sobre el canal como la atenuacion de la sefial, la amplitud y la distorsion de fase. Algunos de estos
ruidos pueden minimizarse aumentando la potencia en la sefial transmitida, teniendo en cuenta las

condiciones del equipo y las limitaciones practicas del nivel de potencia de la sefial transmitida.

Matematicamente se puede representar el disefio del codificador y modulador del canal en el
transmisor y del demodulador y decodificador del canal en el receptor. EI modelo méas simple para un

canal de comunicacion es el canal de ruido aditivo.
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Channel

S(t) >(+) > r(t)=s(t)+n(t)

n(t)

Fig. 3 Disefio matematico de canal de ruido aditivo. [34]

En este modelo la sefial transmitida s(t) esta corrompido por un proceso de ruido aleatorio aditivo n(t).
Fisicamente, el proceso de ruido aditivo puede provenir de componentes electronicos y amplificadores
en el receptor del sistema de comunicacion o de interferencias encontradas en la transmision (como

en el caso de la transmision de sefiales de radio).

Si el ruido es introducido principalmente por componentes electronicos y amplificadores en el

receptor, puede caracterizarse como ruido térmico.

Este tipo de ruido se caracteriza estadisticamente como un proceso de ruido gaussiano. Por lo tanto,
el modelo matematico resultante para el canal es usualmente llamado “addittive Gaussian noise
channel” (canal de ruido gaussiano aditivo). Cuando la sefial sufre atenuacion en la transmision a

través del canal, la sefial recibida es:

r(t) = as(t) +n(t)

Donde « es el factor de atenuacion [25].

Este es un tipo de ruido de canal con propiedades similares al AWGN en cuanto a que sus funciones

de densidad responden a una distribucion normal.

En una comunicacion éptica el canal esta formado por:

e Fibra dptica: Guia la luz, esta deteriora algunas propiedades de la luz.
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e Amplificadores: Amplifica la intensidad de la luz entrante.

e Compensadores de dispersion: Compensan Optica/electronica/digitalmente la dispersion

cromatica de la fibra dptica.

En un sistema comin y corriente de largas distancias como los “repetidos” entre cada fibra se

encuentra un amplificador.

Los blogues de abajo conforman la parte de recepcion, en esta parte se tiene:

Receptor

Digital demodulator and A to D converted: Este es el primer paso en el receptor. La sefial recibida se

demodulay se convierte de analdgica a digital. Se reconstruye la sefial.

Channel Decoder: El decodificador de canal, tras detectar la secuencia, realiza algunas correcciones
de errores. Las distorsiones que puedan producirse durante la transmisién se corrigen afiadiendo

algunos bits redundantes. Esta adicion de bits ayuda a la recuperacion completa de la sefial original.

Source Decoder: La sefal resultante se digitaliza de nuevo mediante muestreo y cuantificacion para
obtener una salida digital pura sin pérdida de informacion. El decodificador de la fuente recrea la

salida de la fuente.

Output Transducer and D to A converted: Es el ultimo bloque que convierte la sefial en la forma fisica
original que tenia a la entrada del transmisor. Convierte la sefial eléctrica en salida fisica (Ejemplo:

altavoz).

Output signal: Salida que se produce después de todo el proceso. Por ejemplo: la sefial de audio

recibida.

En una comunicacion éptica las principales funciones del receptor son:
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- Transformar la sefial Optica en una eléctrica y después digital.

- Procesa la sefial digital (ecualizacion)

- Demodulacion y decodificacion: Con channel decoder y source decoder.

Un receptor optico (coherente) esta conformado por:

e Detector coherente

e AD.C

e Bloque de DSP.

PBS o"’gz's 1L
RxSig. TIA N
mn R LR g
= -
PBS ] .
g EAPN ]
SR B0 s [e
270° TIAS & —
LO —;gﬁ =
T a
] A
NIy mps
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| = [180° \PZS ==
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Fig. 4 Configuracion de DSP basado en el receptor. [26]

Se usa generalmente para mapear linealmente la sefial Optica entrante en cuatro sefiales eléctricas
correspondientes a los componentes de campo en fase y en cuadratura de las dos polarizaciones. Se
usan 2 PBSs y un par de 90° hybrid, uno para cada componente de polarizacion. La salida de estos

bloques oOpticos esta dada por la siguiente ecuacion:
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Donde Re e IM representan la parte real e imaginaria de los componentes E, y E,, que denotan los

campos eléctricos de la sefial dptica de polarizacion dual entrante con componentes de polarizacion x
ey. En su salida se detectan con 4 fotodiodos para cada bloque de los 90° hybrid cuya funcion es
dividir la sefial entrante en 2 salidas con una diferencia de 90° entre ellas. LO es el oscilador local que
tiene la funcion de generar una frecuencia local para mezclarla con la sefial dptica recibida y llevarla
a una frecuencia mas manejable para su procesamiento. Luego las sefiales son amplificadas con los
transimmpedance amplifiers (TIA) para después ser digitalizadas con los ADC y finalmente llegar al
bloque DSP, donde la sefial recibida se vié afectada por deficiencias del canal y ruido. Las deficiencias
del canal pueden ser de efecto lineal como el CD o PMD o efectos no lineales de la fibra como el Self-

phase modulation (SPM), o el Cross-phase modulation (XPM).

Las operaciones que realiza el DSP pueden variar, mientras que un procedimiento genérico de un DSP

y sus funcionalidades pueden verse en el siguiente esquema:

L 0 L 9
‘4 v ¥
| IQ unbalances compensation |
! '
| Static equalization |
¥ +
| Adaptve equalzation |
! !
| Tmmg recovery |
¥ N
| Frequency estimation |
¥ +
| Carrier phase estumation |
v v

| Symbol estimation and decodmg |

Fig. 5 Configuracion de DSP basado en el receptor. [26]

IQ imblances compensation: Como dice el nombre este compensa los desajustes de la fase/ganancia

de los puertos | y Q de la sefial recibida que pueden surgir en el transmisor, por ejemplo, de la

polarizacién incorrecta del modulador 1Q o en el receptor, como la imperfeccion en cualquiera de los
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componentes de los hibridos 6pticos de 90 fotodiodos equilibrados o TIA. Se pueden utilizar técnicas
conocidas para la ortogonalizacion de dos vectores no ortogonales como la ortogonalizacion de Gram-
Schmidt (GSOP).

Static equalization: Si bien, en principio la ecualizacion de todas las deficiencias lineales podria
realizarse con un filtro digital, suele ser dividir el problema en un ecualizador estatico y otro dindmico.
Se usan filtros compensadores de la CD, como filtros Finite Impulse Response (FIR) y técnicas para
ecualizadores en el dominio del tiempo, frecuencia y sub-banda. Ademas de Nyquist pulse shaping
para satisfacer el criterio de Nyquist, generando que se pueda operar sin inter-symbol interference
(ISI). También, se compensan deficiencias no lineales de la fibra como los efectos Kerr.

Adaptive equalization: Se utiliza para compensar las deficiencias dinamicas de los canales.
Generalmente, un filtro FIR estructurado de entrada multiple y salida multiple (MIMO) de dos por
dos se utiliza para estimar la matriz de Jones inversa del canal dindmico. Se emplean algoritmos de
adaptacion, como el constant modulus-algorithm (CMA), configuracion MIMO 4x4 que permite la

compensacion del desequilibrio 1Q y filtrado adaptativo en bloque.

Timing Recovery: Estos corrigen la fase y la frecuencia offset entre los relojes del transmisor y el
receptor. Puede realizarse de manera retroalimentada donde la sefial de error del timing fase es
detectada a partir de las sefiales muestreadas, las cuales son usadas para controlar el oscilador
controlador de voltaje o para accionar un interpolador digital o en un enfoque de retroalimentacion en
el que el desplazamiento de tiempo es estimado a partir de blogues de muestras, y luego se corrige
mediante interpolacion digital. El método de Gardner es bastamente utilizado debido a su sencillez e

independencia de la fase portadora.

Frequency offset estimation: En un receptor coherente intradino, el oscilador local libre de operacion
y los laseres transmisores no estan sincronizados en frecuencia. Esto genera un desplazamiento de

frecuencia residual en la sefial recibida, que debe estimarse y compensarse en el DSP. Cuando la sefial
de entrada tiene la forma X;(n) = Xsym(n)exp (j[e(n) + nZnAfTSym]), la tarea del sistema es

estimar Af. Los métodos de estimacion de frecuencia pueden clasificarse en metodos de blind y

training-aided.
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Carrier phase recovery: De manera similar a los algoritmos de estimacion de desplazamiento de
frecuencia, los algoritmos de recuperacion de la portadora pueden clasificarse como técnicas de
estimacion blind o dataaided. Ademas, los algoritmos pueden implementarse en modo feedforward o

en estructura de realimentacion. Cuando la sefial tiene la forma X;(n) = Xpm(n)exp (jO(n) +

w(n)), la tarea del sistema es estimar 6.

Symbol estimation and decoding: Luego de la recuperacion de la portadora, el receptor externo puede
decodificar la sefial, para esto puede utilizar una correccion de errores hacia adelante (FEC) de
decision suave con un campo de Galois correspondiente al alfabeto de simbolos o una estimacién de

simbolos seguida de una FEC de decision dura.

Para decodificar datos binarios con decision dura, es necesario estimar los simbolos y decodificar los
bits. Para constelaciones rectangulares, como las QAM, esto puede lograrse aplicando una serie de
umbrales de decision a los componentes en fase y en cuadratura por separado, y puede hacerse de una
manera eficiente desde el punto de vista del hardware utilizando circuitos 16gicos. Aunque esta técnica
funciona 6ptimamente para un sistema limitado por AWGN, en presencia de ruido de fase no lineal
los limites de decision no rectangulares pueden mejorar el rendimiento con un gasto de complejidad

de hardware.
Para solucionar este problema, se han investigado varias técnicas como los limites de decision basados

en ML o el detector de aprendizaje automatico basados en otras herramientas de algoritmos de ML
[26].
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Fig. 6 Conceptos y técnicas de machine learning. [27]

En la Fig. 6 se puede apreciar algunas técnicas de machine learning donde se refleja el hecho de que
el aprendizaje supervisado se usa mas comunmente en las comunicaciones opticas que Reinforcement
learning y el aprendizaje no supervisado, ademas el aprendizaje no supervisado es la clase de
algoritmos menos utilizado [27]. Estos tipos de M.L. separados globalmente son:

Supervised learning (Aprendizaje supervisado): Este cuenta con un aprendizaje previo basado en
un sistema de etiquetas, las que son parte de la solucion deseada, asociadas a unos datos los cuales se

entrenan y se les permiten tomar decisiones o hacer predicciones.

Unsupervised learning (Aprendizaje no supervisado): Este no cuenta con un aprendizaje previo,
es decir, los datos de entrenamiento no incluyen etiquetas y sera el propio algoritmo el que intente

organizar o clasificar segun sea su funcion la informacion.

Reinforcement learning (Aprendizaje por refuerzo): Su objetivo es que el algoritmo aprenda a
partir de la propia experiencia. EI modelo se implementa en forma de un agente que debera explorar
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un espacio desconocido y determinar las acciones a llevar a cabo mediante prueba y error: aprendera

por si mismo gracias a las recompensas y penalizaciones que obtiene de sus acciones. El agente debe

crear la mejor estrategia posible (politicas) para obtener la mayor recompensa en tiempo y forma. Este

aprendizaje permite ser combinado con otros tipos, y esta ahora mismo muy de moda puesto que el

mundo real presenta muchos de estos escenarios [28,14].

Algunas caracteristicas de estos algoritmos de M.L. de tipo aprendizaje supervisado se pueden

observar en la Tabla 1.

Tabla 1. Comparacion de diferentes algoritmos de M.L. de aprendizaje supervisado [3].

Algoritmo de M.L. Ventajas Desventajas
k-NN - Facil de implementar. - Sensible a la calidad de los datos
- Admite funciones de mapeo no-lineales. |y valores atipicos.
- Requiere gran memoria de
almacenamiento.
SVM - Eficaz en espacios de alta dimension. - Seleccidn de la funcién de kernel
- Uso eficiente de la memoria gracias a un | es heuristica.
é uso de un subconjunto de puntos de | - Incapacidad para utilizar datos
< entrenamiento. alejados del limite de la clase.
> ANN - Admite un amplio espectro de funciones. | - Dificil de interpretar el modelo
s - Capaz de manejar datos ruidosos. entrenado.
] - Limitado a pocas capas debido a
- desaparicién de los gradientes.
= RNN - Adecuado para el manejo de datos - El procesamiento recursivo puede
3 secuenciales. (adecuado para tareas que ser dificil de optimizar.
@ dependen del tiempo) - Vulnerable a la explosién o
g desaparicién de gradientes.
5 DT - Répido y facil de implementar. - Criticamente sensible a las
<£E» - Admite funciones de mapeo no-lineales. | caracteristicas y a los umbrales.
Random forest - Admite funciones de mapeo no-lineales. | - Complejo y lento en comparacion
- Menos propenso a problemas de sobre conel DT.
ajuste.
CNN - Ofrece el rendimiento mas avanzado en | - Alta complejidad computacional.
el tratamiento de entradas
bidimensionales.

A raiz de estos algoritmos, primeramente, se describird y mencionara de una forma mas intuitiva, para

luego profundizar desde el punto de vista digital algunas estructuras y propiedades de las redes

neuronales.
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Redes neuronales:

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos que imitan el comportamiento del cerebro
humano, pero no replican exactamente su funcionamiento. Aunque estan inspiradas en la biologia, no
se condicionan a emular el funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas, ya que simplifican

enormemente el proceso.

Una neurona bioldgica es una célula especializada en procesar informacion. Estd compuesta por el
cuerpo de la célula (soma) y dos tipos de ramificaciones: el axon y las dendritas. La neurona recibe
las sefiales (impulsos) de otras neuronas a través de sus dendritas y transmite sefiales generadas por el
cuerpo de la célula a través del axon. En la figura 7 se muestran los elementos de una red neuronal

natural [29].

Sinapsis
p - Otra neurona

A Terminaciones del axon
-Noédulo de Ranvier

—Mielina

Cuerpo @ -

. £ AX()H %

(soma) “F WA on colateral (rama)

| I - Vaina de mielina
AxoOn

Dendritas

Fig. 7 Esquema de los elementos de una red neuronal natural [29].

Estos impulsos nerviosos viajan por toda la neurona empezando por las dendritas, hasta llegar al otro
extremo, donde se pueden conectar con otra neurona; esta conexion entre una neurona y otra se llama

sinapsis.

Para establecer una similitud directa entre la actividad sinaptica y la analogia con las redes neuronales
artificiales, se puede considerar que las sefiales que llegan a la sinapsis son las entradas a la neurona;

estas entradas son ponderadas (atenuadas o simplificadas) a través de un parametro denominado peso,
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asociado a la sinapsis correspondiente. Estas sefiales de entrada pueden excitar a la neurona (sinapsis
con peso positivo) o inhibir (sinapsis con peso negativo). El efecto, es la suma de las entradas
ponderadas. Si la suma es igual o mayor que el umbral de la neurona, entonces la neurona se activa
(da una salida). Esta es una situacion binaria de todo o nada; cada neurona se activa o0 no se activa
[29].

Una de las estructuras mas simples de una red neuronal artificial es el perceptrdn, inventada por el
psicélogo Frank Rosenblatt. Este consiste en una suma de las sefiales de entrada, multiplicadas por
unos valores de pesos escogidos inicialmente en forma aleatoria. En la fase en la que éste aprende, la
entrada se compara con un patron preestablecido para determinar la salida de la red. Si en la
comparacion la suma de las entradas multiplicadas por los pesos es mayor o igual que el patron
preestablecido, la salida de la red es uno (1); en caso contrario la salida es cero (0). El perceptrén es
un dispositivo que, en su configuracion inicial, no esta en capacidad de distinguir patrones de entrada
muy complejos, sin embargo, mediante un proceso de aprendizaje puede adquirir esta capacidad. En
esencia, el entrenamiento implica un proceso de refuerzo a traves del cual los pesos que codifican las

sinapsis se incrementan o se disminuyen. En la Fig. 8 se muestra la estructura basica de un perceptron.
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Fig. 8 Estructura del perceptron [29].

Las entradas de la neurona (5A), los pesos aleatorios (5B), la sumatoria de la multiplicacién de los
pesos por sus respectivas entradas (5C) y la salida que es el calculo de todos los pesos y sus entradas
(5D) [29].

Con el tiempo se mejord esta estructura a un perceptrén multicapa, el cual a diferencia del simple
posee mejor rendimiento en la clasificacion de problemas, ademas agrega capas intermedias llamadas
capas ocultas que se encuentran entre la capa de entrada y la de salida, como se puede ver en la Fig. 9
con las capas hidden layer 1 y hidden layer 2.

4y
‘;’

W
®

Va

tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Fig. 9 Estructura bésica de un perceptrén multicapa [30].
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Con esta nocidn de las redes neuronales ahora se describira el funcionamiento y algunas caracteristicas

de las redes convolucionales neuronales.
Redes neuronales convolucionales:

Se les denomina asi puesto que poseen capas convolucionales que operan con la informacion. Esta
principalmente compuesta por 3 capas, la capa de convolucion, capa de agrupacién o pooling layer y
la capa totalmente conectada o Fully Conected (FC) que se pueden observar en la Fig. 10.

=5 =) oooe

Entrada
Capa de convolucién
Capa de convolucién
Capa de convolucion
Capa totalmente
conectada
Salida

Fig. 10 Esquema de modelo general de CNN [34].

Capa de convolucién

Esta es la capa nucleo de la arquitectura de las redes neuronales convolucionales, su objetivo es
aprender representaciones de caracteristicas (features [31]) de la informacidn de entrada. Contiene un
set de kernels convolucionales, también llamados filtros, que se convoluciona con las entradas de
imagenes N-dimensionales para generar una salida de mapa de caracteristicas [31] o feature maps (Un
mapa de variables de entrada para un modelo de aprendizaje automatico [32]). En general las capas
convoluciones operan sobre tensores de 3D, con dos ejes espaciales de altura y anchura (height y
width), ademas de un eje de canal (channels) también Ilamado profundidad (depth). Para una imagen
de color Red Green Blue (RGB), la dimension del eje depth es 3, porque la imagen tiene tres canales:

rojo, verde y azul (red, green y blue) [28]. Un ejemplo de esto es el siguiente:
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Fig. 11 Convolucion de imagen 28x28 con kernel de 5x5 [28].

En laFig. 11 se tiene una entrada o imagen de dos dimensiones 28x28 (height=28, width=28, depth=1)
que se convolucionara con un kernel de tamafio de 5x5. Intuitivamente, se puede pensar en una
ventana de tamafio de 5x5 que va recorriendo toda la matriz de 28x28 de entrada que contiene la
imagen. Esta ventana va deslizandose a lo largo de toda la imagen. Visualmente, se empieza con la
ventana en la esquina arriba-izquierda de la imagen, y esto le da la informacion necesaria a la primera
neurona o pixel de la capa oculta. Después, deslizamos la ventana una posicion hacia la derecha para
“conectar” las 5x5 neuronas de la capa de entrada incluidas en esta ventana con la segunda neurona
de la capa oculta. Y asi, sucesivamente, se va recorriendo todo el espacio de la capa de entrada, de
izquierda a derecha y de arriba abajo. Analizando un poco el caso concreto que se ha propuesto, si se
tiene una entrada de 28x28 pixeles y una ventana de 5x5 esto nos define un espacio de 24x24 neuronas
en la primera capa del oculta, debido a que solo podemos mover la ventana 23 neuronas hacia la

derecha y 23 hacia abajo antes de terminar con el lado derecho (o inferior) de la imagen de entrada.
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Fig. 12 A la izquierda capa de entrada de 28x28 con kernel de 5x5 y a la derecha un mapa de caracteristicas
24x24 [28].
Se hace la suposicion de que el avance de los movimientos de la ventana es de 1 pixel de distancia,
tanto en horizontal como en vertical cuando empieza una nueva fila. Por ello, en cada paso la nueva
ventana se solapa con la anterior excepto en esta linea de pixeles que hemos avanzado. En redes
neuronales convolucionales se pueden usar diferentes longitudes de pasos de avance que se conoce
como el pardmetro “stride” [32]. También se puede aplicar una técnica de relleno de ceros alrededor
del margen de la imagen para mejorar el barrido que se realiza con la ventana que se va deslizando.
Este parametro para definir el relleno se denomina padding [32]. En la Fig. 12 el valor de cada punto
de la capa oculta corresponde al producto escalar entre el filtro y el kernel de 25 pixeles (5x5) de la
capa de entrada (28x28), como se puede notar se reduce la dimension de la imagen, de 28x28 a 24x24

[28].

Input layer

35

24

24

hidden layer




Capa de agrupacion (Pooling layer)

Las capas pooling se utilizan para submuestrear los mapas de caracteristicas (producidos despues de
operaciones de convolucidn), es decir, toma los mapas de caracteristicas de mayor tamafio y los reduce
a mapas de caracteristicas de menor tamafo. Al reducir los mapas de caracteristicas, siempre se
preservan las caracteristicas mas dominantes (o informacion). La operacion de agrupacion se realiza
especificando la region agrupada el tamafio y el stride de la operacion, similar a la operacién de
convolucion. Hay diferentes tipos de técnicas de agrupacion que se pueden utilizar en diferentes capas
de agrupacion, como agrupacion maxima, agrupacion minima, agrupacion promedio, agrupacion
cerrada, agrupacion de arboles, etc. Max Pooling es el mas popular. El principal inconveniente de la
capa de agrupacion es que a veces disminuye el rendimiento general de CNN. La razon detrés de esto
es que la capa de agrupacion ayuda a la CNN a encontrar si una caracteristica especifica esta presente

en la imagen de entrada dada o no sin preocuparse por la posicion correcta de esa caracteristica.

24

12

24
I
|

12

Fig. 13 Reduccién de dimensién de una entrada 24x24 a 12x12 por una pooling layer de 2x2 [28].

En la Fig. 13 se tiene a la izquierda una imagen de 24x24, a la que se le aplicara una capa de pooling
de 2x2 convirtiéndola a una imagen de 12x12, es decir, el tamafio de la salida se redujo 4 veces el
tamanio original. Es importante remarcar que con la transformacion de este pooling se mantiene la

relacion espacial.
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Capa totalmente conectada

Generalmente la Gltima parte (o la Gltima de cada capa) de todas las arquitecturas de CNN (usada para
clasificacion) consiste en la capa totalmente conectada, donde cada neurona adentro de la capa esta
conectada con cada neurona de la capa previa. La Ultima capa totalmente conectada es usada como la

capa de salida (en el caso de un clasificador) de la arquitectura de una CNN.

Las capas totalmente conectadas son un tipo de ANN de retroalimentacion y sigue el principio de la
red neuronal perceptron multicapa tradicional (MLP). Las capas FC toman la informacion de la capa
convolucional o de la pooling layer, que tiene la forma de un conjunto de métricas (mapas de
caracteristicas) y esas métricas son “flattened”, es decir, se convierten todas las matrices
bidimensionales resultantes de mapas de caracteristicas agrupados a un Gnico vector lineal largo y
continuo. Este vector luego se alimenta en la capa FC para generar la salida final de CNN como se

puede ver en la Fig. 14.

Dog ( Class typel)
Flattening The Feature Map

Cat ( Class type2)

Fig. 14 Arquitectura de la capa totalmente conectada [31].
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Funciones de activacion:

La tarea principal de cualquier funcion de activacion en cualquier modelo basado en redes neuronales
es mapear la entrada a la salida, donde el valor de entrada se obtiene calculando la suma de los pesos
de las neuronas entrada y agregando alin mas sesgo (Si es que existe un sesgo). En otras palabras, la
funcion de activacion decide si una neurona se activa 0 no para una entrada determinada produciendo
la correspondiente salida. La funcién de activacion sirve para introducir la no linealidad en el modelo
de la red. En la arquitectura CNN, después de cada capa que pueda aprender (capas con pesos, es
decir, convolucionales y capas FC) se utilizan capas de activacion no lineales. Este comportamiento
no lineal de esas capas permite al modelo CNN aprender cosas mas complejas y lograr asignar las
entradas a las salidas de forma no lineal [31]. Existen muchas funciones de activacion a continuacion

se mencionaran algunas de ellas.
Linear:

Una relacion entre dos o mas variables que se puede representar Unicamente mediante la sumay la
multiplicacion. El gréfico de una relacion lineal es una linea recta que pasa por el origen [32].
Sigmoid:

Una funcion matematica que "comprime" un valor de entrada en un rango restringido, normalmente
deOalode-1a+1. Esdecir, puede pasar cualquier nimero (dos, un millén, mil millones negativos,
lo que sea) a un sigmoide y la salida seguira estando en el rango restringido [28]. Su expresion
matematica es:

f(X)=m
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Fig. 15 Gréfico de una funcion sigmoid [31].

Tanh:

Representa la relacion entre el seno hiperbélico y el coseno hiperbdlico: tanh(x) = sinh(x)/cosh(x). A
diferencia de la funcion sigmoid, el rango normalizado de tanh esté entre -1y 1, que es la entrada que
le va bien a algunas redes neuronales. La ventaja de tanh es que puede tratar méas facilmente con

nameros negativos [28]. Su expresion matematica es la siguiente:

X X

fx) = i

e*+e™*

3

v

Fig. 16 Gréfico de una funcién Tanh [31].
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RelLU:

La Unidad Lineal Rectificadora (ReLU) es la funcion de activacion méas comunmente utilizada en
Redes neuronales convolucionales. Se utiliza para convertir todos los valores de entrada a numeros
positivos. La ventaja de ReLLU es que requiere una carga informatica minima en comparacion con

otros. Su expresion matematica es la siguiente [31]:

f(x) = max (0, x)

-1

\ 4

Fig. 17 Graéfico de una funcién RelU [31].

Softmax:

Convierte un vector de valores en una distribucion de probabilidad. Los elementos del vector de salida
estan dentro del rango [0,1] y suman 1. Cada vector de entrada se maneja de forma independiente. Se
utiliza a menudo como activacion de la dltima capa de una red de clasificacion porque el resultado

podria interpretarse como una distribucion de probabilidad [33].
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5. Desarrollo de la metodologia

5.1 Desarrollo de simulacion de canal AWGN en Matlab

Para empezar, se deben generar los datos a procesar, los cuales son imagenes correspondientes a las
constelaciones de los diferentes tipos y ordenes de modulaciones. Se utilizd la herramienta
computacional Matlab, en la que gracias a varios comandos pre-instalados se pudo generar la

modulacién de las sefiales con canales AWGN.

Se uso el comando “qamod” para la modulaciéon en QAM y el “pskmod” para la modulacion en PSK,
ademads con “awgn” se puede afiadir ruido gaussiano al canal. Con esto se procede a crear un co6digo
para ambas modulaciones en las que se generan constelaciones que otorgan informacién acerca del
canal. Ademas, se itera el codigo para entregar diferentes bases datos de imégenes para cada

modulacién.

5.2 Creacion de bases de datos

Para cada base de datos de imagenes se crean 3 algoritmos, uno para el conjunto de entrenamiento
(train), otro para el conjunto de validacion (validation) y otro para el conjunto de testeo (test), se
especifica la cantidad total de iméagenes, los rangos de SNRs en [dB] que van del 5-20. El orden de
modulacion (M) y nimero de bits x simbolo (N). De estos se utilizaron los 6rdenes de modulacion 16,
64 y 256; mientras que para N se usaron 4, 6 y 8. Salvo el caso del clasificador binario también se
afiadié un factor F de rango [2 — 25]. Para poseer mas variacion y aleatoriedad en la cantidad de

puntos a graficar en la constelacion.
El nimero de bits por simbolo que se transmite viene dado por:
k (Bits por simbolo ) = log, M, con M = cantidad diferente de simbolos. (5.1)

El nimero de bits de entrada (bits input) variable depende del valor de M, N y F. Con una
configuracién de entre 8-100 puntos por simbolo, por ese motivo el rango del factor F € [2 — 25].
Esto con el motivo de hacer mas interesante el entrenamiento en la clasificacion de los algoritmos, ya
que no seria util y/o visualmente tangible si son muy pocos puntos o al revés, muchos puntos para

cada constelacion.
La ecuacion que representa la cantidad de bits totales a transmitir es:
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Min y max(bits totales) = Npits * Mgy, * F (en base a M) (5.2)

Sym
F = Su valor se encuentra entre [2-25], con saltos de 0,25 entre cada unidad discreta.

Para cada valor de M se generara un rango diferente, por ejemplo, para M =16 se tiene:

Min y max(bits totales) = N;Sgﬁ * Mgy, * F (en base a M) (5.3)
ym

Min y max(bits totales) = 4 = 16 * F (en base a M) (5.4)

Min y max(bits totales) = 64 x F (en base a M) (5.5)

Min y max(bits totales) = 64« F € [2 — 25] (5.6)

Min y max(bits totales) = [128 — 1600] (5.7)

De manera general se puede visualizar en la siguiente tabla.

Tabla 2. Parametros de los algoritmos para la creacion de bases de datos [34].

Modulations
M - QAM M - PSK N°® bits x Symbol (N) N° bits input SNR [dB]
16 - OAM 16 - PSK 4 128-1600 5-20
64 - OAM 64 - PSK 6 512-6400 5-20
256 - OAM 256 - PSK 8 4096-51200 5-20

En los cddigos para generar las imagenes existe un comando presente en todos llamado “scatterplot”
el cual grafica un diagrama de dispersion dependiente de la sefial que ira a graficar, en este caso una
sefial modulada del tipo QAM y PSK, ademas se tuvo cuidado en realizar de la manera mas sobria
posible la grafica de imagenes, es decir, sin adornos, puntos referenciales o nombres, con el fin de que
la CNN no aprenda a partir de estos y se enfoque en la informacion bruta de las constelaciones. Con
el comando “randperm” se genera un indice aleatorio, con este indice se accede a un elemento
especifico de los vectores que contienen el SNR vy el factor F. Con todos estos pardmetros se genera
la sefial modulada, se itera con ciclos for y while, se almacenan constelaciones y errores de simbolos
en carpetas para mejor analisis. La generacion de imagenes de todos los algoritmos es aleatoria. Se
debe tener especial cuidado al momento de guardar las imagenes, debido a que, si poseen el mismo
nombre se sobre escriben en la carpeta contenedora, por lo que para evitar esto se agregd al final de
cada imagen un nombre diferente, este nombre corresponde al nimero de imagen en el orden que se

genero.
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5.3 Creacion y ejecucion del algoritmo clasificador binario CNN para
los tipos de modulacion.

Para crear el algoritmo se utilizaron 4.000 imégenes de entrenamiento, 2.000 imagenes de validacion
y 2.000 imagenes de test, tanto para modulaciones QAM como PSK. Se importaron varias librerias,

entre ellas las numpy, matplotlib inline y numerosos tensorflow.keras.

Se montaron las bases de datos de Google drive, por medio de archivos con extension .zip, para un

manejo mas éptimo en los tiempos de espera para subir archivos a Google drive.

Se juntaron las carpetas contenedoras de las bases de datos, se mostro explicitamente la cantidad de

imagenes y algunas muestras de ellas.

Se crea el modelo, utilizando 3 mddulos principales, la convolucion, funcion de activacién RelLu y
capa MaxPooling. Se deja la entrada de imagenes a 150x150 pixeles, luego empiezan las capas de la

siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 16 filtros, con una capa MaxPooling 2D de 2x2.
2da etapa: Capa convolucional de 32 filtros, con una capa MaxPooling 2D de 2x2.
3era etapa: Capa convolucional de 64 filtros, con una capa MaxPooling 2D de 2x2.

Lo siguiente es aplanar el mapa de caracteristicas a 1 dimension de tensor, se crea la Fully conected
layer con funcién de activacion ReLu y se finaliza con la salida que posee una funcion de activacion
sigmoid, debido a que este es un problema de clasificacion binario, por lo que, la salida serd un tnico

escalar entre 0y 1, es decir, sera una modulacion QAM o PSK la que se clasifique.

Finalmente se configuran generadores de datos que leeran las imagenes de las carpetas, uno para
entrenamiento y el otro para validacién produciendo lotes de 20 (batch size) de tamafio 150x150, con
sus etiquetas (binarias), ademas se procesan las imagenes normalizando los valores de los pixeles para
que estén en el rango [0,1]. Se evalla la precision y perdida del modelo tanto para datos de
entrenamiento como de validacidn. En cuanto a los recursos de Google utilizados se utilizé solamente
el acelerador por hardware “CPU”. En la Fig. 18 se puede observar un resumen esquematico del disefio
de la CNN binaria.
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FULLY- CONECTED
CONV1 [16F] MAX-POOLING  CONV2 [32F] MAX-POOLING ReLu ACTIVATION
(3X3) KERNEL (2X2) (3X3) (2x2)

CONV3[64 F]
(3x3) KERNEL MAX-POOLING

(2X2)

,Tﬁ; \Hji: Wﬁ

(148x148x16) (74x74x16)
INPUT XEAX:
(72x72x32)
(150x150x3) (36x36x32)

(34x34x64)
(17x17x64)

Fig. 18 Disefio de CNN binaria QAM y PSK [34].

5.4 Creacion y ejecucion de algoritmos clasificadores multiclase CNN
para diferentes formatos de modulacion.

En esta parte se crearon 2 algoritmos, uno para las modulaciones 16-64-256-QAM y otro para las
modulaciones 16-64-256-PSK, la idea es que la CNN clasifique para cada orden de modulacion

diferente en cada tipo de modulacién de manera separada.
1) Modulacién 16-64-256-QAM:

Se utilizaron 4.000 imagenes de entrenamiento para los formatos de modulacion, 2.000 imégenes de
validacion para los formatos de modulacion y 2.000 iméagenes de test para los formatos de modulacién.
de la misma forma que en el clasificador binario se agregan las librerias, se montaron las bases de

datos en Google drive y se unieron las carpetas.

Luego se redimensionan las imégenes a 150x150 pixeles, definiendo un batch size de 20. Se aplica
“augmentation” que es una técnica para expandir artificialmente el tamafio de los datasets, mediante
la creacion de versiones modificadas de iméagenes del conjunto de datos de entrenamiento. Ademas se
utiliza un “ImageDataGenerator” y “train_datage.flow from_ directory” con especificaciones del
tamario de imagenes, el tamafio del batch, normalizacion de los pixeles dejandolos en rango de [0,1]

y el tipo de clase, en este caso una “categorical” puesto que se esta trabajando con multiclase. Se
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etiquetan los datos predefinidos por la forma en como se organizaron las carpetas con los nombres de
cada clase al momento de subir la base de datos.

Se crea el modelo, utilizando 3 modulos principales, la convolucion, funcién de activacion ReLu y

capa MaxPooling. La arquitectura queda de la siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 128 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

3era etapa: Capa convolucional de 32 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

El motivo de realizar el modelo con esta estructura decreciente de filtros, es porque en las primeras
capas de una CNN, los filtros tienden a aprender caracteristicas locales simples, como bordes y
texturas, por lo que se abstrae informacion de manera més general, ademas, reducir la cantidad de
filtros en capas subsiguientes ayuda a reducir la dimensionalidad del mapa de caracteristicas. Esta
disminucion en la cantidad de filtros puede considerarse como una forma de construir una jerarquia
de caracteristicas, lo que puede hacer que el modelo sea mas eficiente computacionalmente y ayude a

prevenir el sobreajuste (overfitting).

Se aplana con la funcion “Flatten”, luego se utiliza la funcion de activacion RelLu, con un “Dropout”
de 0,5y se termina el modelo especificando la cantidad de clases (3) que en este caso son con una

funcidn de activacion “softmax”.

Se usa un optimizador y un “callback” (objeto que puede realizar acciones interesantes como reducir
la tasa de aprendizaje cuando una métrica deja de mejorar), se compila el modelo y se entrena con
epochs igual a 50. Se evalla la precision y perdida del modelo tanto para datos de entrenamiento como

de validacién.

No existe una Unica arquitectura de CNN que funcione para todos los casos, y es comin que sea
necesario ajustar la arquitectura segun las caracteristicas del conjunto de datos y los objetivos del
problema. Debido a esto, tanto para esta seccion (5.4) como para la seccién 5.5 los modelos de CNN
se disefiaran de manera en que puedan tener arquitecturas similares, con fines comparativos, pero al

mismo tiempo que logren ejecutarse lo mas fluidamente, por lo tanto, la eleccion particular de cada
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uno de estos modelos fue a modo de prueba y error, siempre teniendo en consideracion lo
anteriormente mencionado. Ademas, se prueba con los datos de test para finalmente crear una matriz
de confusion a partir de los resultados de las clases originales vs las clases predichas por el modelo.
En la Fig. 19 se puede observar un resumen esquematico del disefio de la CNN multiclase para

formatos de modulaciones QAM.

Modulaciones 16/64/256-QAM
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Fig. 19 Disefio de CNN multiclase para modulaciones 16/64/256-QAM [34].

Modulacién 16-64-256-PSK:

La estructura del cddigo y modelo es bastante similar al anterior algoritmo de clasificacion multiclase

de QAM salvo las siguientes diferencias:

Se utilizaron 9.000 imégenes de entrenamiento para los formatos de modulacion, 6.000 imagenes de
validacion para los formatos de modulacion y 6.000 imagenes de test para los formatos de modulacion.

Se define el siguiente modelo:

lera etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 128 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.
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3era etapa: Capa convolucional de 64 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2
y una normalizacion del batch. En la Fig. 20 se puede observar un resumen esquematico del disefio

de la CNN multiclase para formatos de modulacion PSK.

“Modulaciones 16/64/256-PSK ”
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Fig. 20 Disefio de CNN multiclase para modulaciones 16/64/256-PSK [34]

Ambos modelos y los siguientes necesitan de muchos recursos computacionales, principalmente
tarjeta grafica con notable ancho de banda y gran memoria para multiples operaciones matriciales.
Por este motivo se utilizaron los recursos de Google, conocidos como los aceleradores por hardware
“T4 GPU” el cual es considerablemente mejor en rendimiento que el utilizado en el clasificador

binario.

Es importante destacar que al requerir mucho trabajo computacional para ambos modelos se precisa
de al menos entre 3 a 4 horas para completar el entrenamiento, en el caso de que no suceda algun error
del tipo overfitting, problemas con el batch size, desconexion de internet o expulsion de sesion debido
a los recursos que ofrece Google de manera gratuita en el mejor de los casos. Esto es esperable en
modelos complejos de aprendizaje supervisado, por lo que no es tan expedito en términos de tiempo,

pero si muy Util en cuanto al transfer learning.

Como se menciono los resultados se mostraran en una matriz de confusion para los algoritmos, donde
se podra observar la cantidad de imagenes clasificadas correcta e incorrectamente de cada orden de
modulacion y entre paréntesis los porcentajes de la cantidad de imagenes clasificadas relativas al total
de imagenes de entrada en cada blogue de la matriz.
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5.5 Creacion y ejecucion de algoritmos clasificadores multiclase CNN
gue estime la calidad optica de la seiial en base al SNR.

En esta parte se crearon 3 algoritmos para cada tipo de modulacién (QAM y PSK). 3 algoritmos para
los tipos de formatos de modulacién 16-64-256-QAM vy otros 3 para los tipos de formatos de
modulacion 16-64-256-PSK, en total 6 algoritmos. Todos con 16 salidas correspondientes a el rango
de SNR incluyendo los extremos (5-20).

1) Modulacién 16-QAM SNRs:

Se utilizaron 6.400 imagenes de entrenamiento, 4.800 imagenes de validacion en y 4.800 imagenes
de test. De la misma forma que en los clasificadores anteriores se agregan las librerias, se montaron

las bases de datos en Google drive y se unieron las carpetas.

En todos los algoritmos se redimensionan las imagenes a 150x150 pixeles, se define un batch size de
32. Se aplica augmentation con un “ImageDataGenerator” y “train_datage.flow from_directory” con
especificaciones del tamafio de iméagenes, el tamafio del batch, normalizacion de los pixeles
dejandolos en rango de [0,1] y el tipo de clase “categorical”. Se etiquetan los datos predefinidos por
la forma en cdmo se organizaron las carpetas con los nombres de cada clase al momento de subir la
base de datos, que en estos 6 algoritmos de esta seccion corresponden a conjuntos de imagenes

diferenciados por sus SNRs.

Se crea el modelo, utilizando 3 mdédulos principales, la convolucién, funcién de activacion ReLu y

capa MaxPooling. La arquitectura queda de la siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 128 filtro, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

3era etapa: Capa convolucional de 64 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

4ta etapa: Capa convolucional de 32 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2 'y

una normalizacion del batch.
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Se aplana con la funcion “Flatten”, luego se utiliza la funcion de activacion ReLu, con un “Dropout”

de 0,5 y se termina el modelo especificando la cantidad de clases (16) que en este caso son con una
funcioén de activacion “softmax”.

Se usa un optimizador y un “callback™, se compila el modelo y se entrena con epochs igual a 50. Se
evalua la precision y perdida del modelo tanto para datos de entrenamiento como de validacion y se
crea una matriz de confusion a partir de los resultados de las clases originales vs las clases predichas

por el modelo. En la Fig. 21 se puede observar un resumen esquematico del disefio de la CNN.
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Fig. 21 Disefio de CNN Multiclase estimador calidad de sefial para 16-QAM [34].
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En toda esta seccion (5.5) se utilizo el acelerador “T4 GPU”, ademas se evalUa la precision y pérdida
del modelo junto con los resultados que se mostrardn en matrices de confusion para todos los

algoritmos revelando detalles acerca de la clasificacion en el capitulo de 6 de resultados.
2) Modulacion 64-QAM SNRs:

Se utilizaron 16.000 imé&genes de entrenamiento, 6.400 imagenes de validacion y 6.400 imagenes de
test. De la misma forma que en los clasificadores anteriores se agregan las librerias, se montaron las

bases de datos en Google drive y se unieron las carpetas.

Se redimensionan las iméagenes, definiendo un batch size de 12. Se aplica “augmentation” utilizando
“ImageDataGenerator” y “train_datage.flow from_directory” con especificaciones del tamafio de
imagenes, el tamafio del batch, normalizacién de los pixeles dejandolos en rango de [0,1] y el tipo de
clase “categorical”. Se etiquetan los datos predefinidos de conjuntos de imagenes diferenciados por
sus SNRs.

Se crea el modelo, utilizando 3 mddulos principales, la convolucién, funcién de activacion ReLu y

capa MaxPooling. La arquitectura queda de la siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 512 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

3era etapa: Capa convolucional de 128 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

4ta etapa: Capa convolucional de 64 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2 'y

una normalizacién del batch.

Se aplana con la funcion “Flatten™, luego se utiliza la funcion de activacion ReLu, con un “Dropout”
de 0,6 y se termina el modelo especificando la cantidad de clases (16) que en este caso son con una

funcidn de activacion “softmax”.

Se usa un optimizador y un “callback”, se compila el modelo y se entrena con epochs igual a 40.
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Fig. 22 Disefio de CNN Multiclase estimador calidad de sefial para 64-QAM [34].

3) Modulacion 256-QAM SNRs:

Se utilizaron 16.000 imagenes de entrenamiento, 8.000 imagenes de validacion y 8.000 imagenes de
test. De la misma forma que en los clasificadores anteriores se agregan las librerias, se montaron las

bases de datos en Google drive y se unieron las carpetas.

Se redimensionan las imagenes, definiendo un batch size de 12. Se aplica augmentation utilizando
“ImageDataGenerator” y “train_datage.flow from_directory” con especificaciones del tamafio de

imagenes, el tamafio del batch, normalizacion de los pixeles dejandolos en rango de [0,1] y el tipo de
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clase “categorical”. Se etiquetan los datos predefinidos de conjuntos de imagenes diferenciados por
sus SNRs.

Se crea el modelo, utilizando 3 modulos principales, la convolucion, funcion de activacion ReLu y

capa MaxPooling. La arquitectura queda de la siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 512 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

3era etapa: Capa convolucional de 128 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

4ta etapa: Capa convolucional de 64 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2 y

una normalizacién del batch.

Se aplana con la funcion “Flatten”, luego se utiliza la funcion de activacion ReLu, con un “Dropout”
de 0,6 y se termina el modelo especificando la cantidad de clases (16) que en este caso son con una

funcidn de activacion “softmax”.

Se usa un optimizador y un “callback”, se compila el modelo y se entrena con epochs igual a 50.
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Fig. 23 Disefio de CNN Multiclase estimador calidad de sefial para 256-QAM [34].
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4) Modulacion 16-PSK SNRs:

Se utilizaron 16.000 iméagenes de entrenamiento, 8.000 imégenes de validacion y 8.000 imégenes de
test. De la misma forma que en los clasificadores anteriores se agregan las librerias, se montaron las

bases de datos en Google drive y se unieron las carpetas.

Se redimensionan las iméagenes, definiendo un batch size de 10. Se aplica augmentation utilizando
“ImageDataGenerator” y “train_datage.flow from directory” con especificaciones del tamafio de
imagenes, el tamafio del batch, normalizacion de los pixeles dejandolos en rango de [0,1] y el tipo de
clase “categorical”. Se etiquetan los datos predefinidos de conjuntos de imagenes diferenciados por
sus SNRs.

Se crea el modelo, utilizando 3 mddulos principales, la convolucién, funcién de activacion ReLu y

capa MaxPooling. La arquitectura queda de la siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 512 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

3era etapa: Capa convolucional de 128 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

4ta etapa: Capa convolucional de 32 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2 y

una normalizacién del batch.

Se aplana con la funcion “Flatten”, luego se utiliza la funcion de activacion ReLu, con un “Dropout”
de 0,6 y se termina el modelo especificando la cantidad de clases (16) que en este caso son con una

funcidn de activacion “softmax”.

Se usa un optimizador y un “callback”, se compila el modelo y se entrena con epochs igual a 39.

54



16-PSK
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Fig. 24 Disefio de CNN Multiclase estimador calidad de sefial para 16-PSK [34].
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5) Modulacion 64-PSK SNRs:

Se utilizaron 16.000 imagenes de entrenamiento, 8.000 imagenes de validacion y 8.000 imagenes de
test. De la misma forma que en los clasificadores anteriores se agregan las librerias, se montaron las

bases de datos en Google drive y se unieron las carpetas.

Todo el preprocesado de las imagenes como la redimension, batch size, augmentation, etc.... es

idéntico a la modulacién 16-PSK SNRs.

Se crea el modelo, utilizando 3 modulos principales, la convolucion, funcion de activacion ReLu y

capa MaxPooling. La arquitectura queda de la siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 512 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

3era etapa: Capa convolucional de 128 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

4ta etapa: Capa convolucional de 32 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2 y

una normalizacién del batch.

Se aplana con la funcién “Flatten”, luego se utiliza la funcion de activacion ReLu, con un “Dropout”
de 0,6 y se termina el modelo especificando la cantidad de clases (16) gque en este caso son con una

funcidn de activacion “softmax”.

Se usa un optimizador y un “callback”, se compila el modelo y se entrena con epochs igual a 39.
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Fig. 25 Disefio de CNN Multiclase estimador calidad de sefial para 64-PSK [34].
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6) Modulacion 256-PSK SNRs:

Se utilizaron 16.000 imagenes de entrenamiento, 8.000 imagenes de validacion y 8.000 imagenes de
test. De la misma forma que en los clasificadores anteriores se agregan las librerias, se montaron las

bases de datos en Google drive y se unieron las carpetas.

Todo el preprocesado de las imagenes como la redimensién, batch size, augmentation, etc.... es
idéntico a la modulacion 16-PSK SNRs.

Se crea el modelo, utilizando 3 modulos principales, la convolucion, funcion de activacion ReLu y

capa MaxPooling. La arquitectura queda de la siguiente manera:

lera etapa: Capa convolucional de 512 filtros, con un kernel de 5x5, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

2da etapa: Capa convolucional de 256 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch

3era etapa: Capa convolucional de 128 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2

y una normalizacion del batch.

4ta etapa: Capa convolucional de 32 filtros, con un kernel de 3x3, una capa MaxPooling 2D de 2x2 y

una normalizacién del batch.

Se aplana con la funcién “Flatten”, luego se utiliza la funcion de activacion ReLu, con un “Dropout”
de 0,6 y se termina el modelo especificando la cantidad de clases (16) gque en este caso son con una

funcidn de activacion “softmax”.

Se usa un optimizador y un “callback”, se compila el modelo y se entrena con epochs igual a 39.
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Fig. 26 Disefio de CNN Multiclase estimador calidad de sefial para 256-PSK [34]
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6. Resultados
6.1 Clasificacion binaria QAM y PSK

La base de datos para el ler algoritmo de clasificacion binaria es mas de 10.000 iméagenes, por esta
razdn se mostraran solo 6 por cada tipo de modulacion con sus respectivos parametros, a continuacion,

las 16/64/256M - QAM:

Scatter plot
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Fig. 27. Modulacién 16-QAM, 128 bitsy SNR =5 [dB]  Fig. 28. Modulacion 16-QAM, 1296 bits y SNR = 20 [dB]
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Fig. 29 Modulacion 64-QAM, 960 bits y SNR = 20 [dB] Fig. 30 Modulacion 64-QAM, 7488 bits y SNR = 16 [dB]
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Scatter plot Scatter plot
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Fig. 31 Modulacion 256-QAM, 4608 bits y SNR = 6 [dB] Fig. 32 Modulacién 256-QAM, 4608 bits y SNR = 6 [dB]

Imagenes de 16/64/256 - PSK:

Scatter plot Scatter plot

Quadrature
Quadrature

In-Phase In-Phase

Fig. 33 Modulacién 16-PSK, 144 bits y SNR = 11 [dB] Fig. 34 Modulacion 16-PSK, 1456 bits y SNR =19 [dB]
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Fig. 35 Modulacion 64-PSK, 3264 bits y SNR =6 [dB] Fig. 36 Modulacion 64-PSK, 9120 bits y SNR =19 [dB]
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Fig. 37 Modulacion 256-PSK, 6144 bits y SNR =5 [dB] Fig. 38 Modulacion 256-PSK, 41472 bits y SNR = 18 [dB]

El algoritmo creado se entren0 durante 20 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de

precision y pérdida de entrenamiento y validacion:
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Entrenamiento and validation accuracy
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Fig. 39 Grafico de cantidad de epoch vs precisién en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN binario [32].
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Fig. 40 Grafico de cantidad de epoch vs perdida en porcentaje de entrenamiento y validacién CNN binario [34].

Para cada grafico la linea azul corresponde al entrenamiento y la linea naranja a la validacion.

Como se puede observar en la Fig. 39 tanto el entrenamiento como la validacion alcanzaron el 100%,
mientras que en la Fig. 40 el train loss llego a cero y el validation loss muy cercano a cero. Cabe

destacar que el tiempo de ejecucion del modelo entrenado fue de aproximadamente 30 minutos.
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6.2 Clasificador multiclase CNN para diferentes formatos de

modulacién

6.2.1 Clasificador multiclase CNN para diferentes formatos de modulacion de
QAM.

El algoritmo creado se entrend durante 50 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de

precision y pérdida de entrenamiento y validacion:

Training Accuracy vs. Epochs
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Fig. 41 Grafico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacién CNN multiclase
QAM [34].

Final Train Accuracy: 0,9167

Final validation Accuracy: 0.9067

Training/Validation Loss vs. Epochs
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Fig. 42 Gréfico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacién CNN multiclase QAM
[34].

Final Train Loss: 0,2294

Final validation loss: 0,2328
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En la Fig. 43 se tiene una imagen de los resultados de la red CNN con los datos de test, la que
representa visualmente mas datos, conocida como la matriz de confusion. El eje vertical o columnas

se observan las clases originales, mientras que en el horizontal o filas las clases predichas por el CNN.

Para todas las matrices de confusion la barra vertical de la derecha posee un rango de numeros que
parte de cero, donde en el caso de la Fig. 43 va de 0 a 600. Esta representa en unidades el niamero de
imagenes de constelacion, por lo que dependiendo de la cantidad de imagenes que posea una clase se

le asocia el color correspondiente desde el mas claro blanco/amarillo al azul més intenso/oscuro.

600

15 0
(0.75%) (0.00%)

1 QAM_16

500

400

54 612 1
(2.70%) (30.60%) (0.05%)

- 300
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2 QAM 64

- 200

0 92 574
(0.00%) {4.60%) (28.70%) -~ 100

3_QAM_256
|

I I
1 QAM_16 2_QAM_64 3_QAM_256
Predicted Classes

Fig. 43 Matriz de confusion de CNN multiclase 16/64/256-QAM [34].
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En la Fig. 44 se observan los resultados de la precision de la clasificacion por cada clase, en este tipo
de gréficos se aprecia el espectro de la peor a la mejor calidad de sefial, es decir, de la que tiene menor
SNR (SNR de 5) hasta la con mayor SNR (SNR de 20).

Precision por clase CNN 16/64/256 - QAM

120

100
100
85

80

60

Porcentajes %

40

20

16 - QAM 64 - QAM 256 - QAM
Formatos de modulacion QAM

Fig. 44 Precision por clase CNN multiclase 16/64/256-QAM [34].

Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 92%.

6.2.2 Clasificador multiclase CNN para diferentes formatos de modulacion de
PSK.

El algoritmo creado se entrend durante 50 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de
precision y pérdida de entrenamiento y validacion:

Training Accuracy vs. Epochs

0.65 | $ —&— Train Accuracy
1 [
. L —®— Validation Accuracy

0 10 20 30 40 50

Fig. 45 Grafico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase
PSK [34].
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Final Train Accuracy: 0,9186
Final validation Accuracy: 0.9050

Training/Validation Loss vs. Epochs
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0 10 20 30 a0 50
Fig. 46 Gréfico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase PSK
[34].

Final Train Loss: 0,2324

Final validation loss: 0,2669
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En la Fig. 47 se tiene la imagen de la matriz de confusion. El eje vertical se observan las clases

originales, mientras que en el horizontal las clases predichas por el CNN.
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I
2_PSK_64 3 PSK_256
Predicted Classes

|
1 PSK_16

Fig. 47 Matriz de confusién de CNN multiclase 16/64/256-PSK [34].

En la Fig. 48 se observan los resultados de la precision de la clasificacion por cada clase, nuevamente
y en todos los siguientes resultados de CNN en estos tipos de graficos se aprecia el espectro de la peor
a la mejor calidad de sefial, es decir, de la que tiene menor SNR (SNR de 5) hasta la con mayor SNR
(SNR de 20).
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Precision por clase CNN 16/64/256 - PSK
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Fig. 48 Precision por clase CNN multiclase 16-64-256-PSK [34].

Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 91%.

6.3 Clasificador multiclase CNN estimador de la calidad optica de la
sefal en base al SNR.

Como se describi6 en la seccion de metodologia este clasificador es méas complejo que los anteriores,
utilizando en general mas filtros, mayor cantidad de etapas y atencion especial en regular el proceso
de entrenamiento de la red neuronal.

6.3.1 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad Optica de la sefial en base
al SNR 16-QAM.

Lared creada se entren0 durante 50 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de precision

y pérdida de entrenamiento y validacion:
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Training Accuracy vs. Epochs
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Fig. 49. Gréfico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase

16-QAM [34].
Final Train Accuracy: 0,6998

Test validation Accuracy: 0.7346

Training/Validation Loss vs. Epochs
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Fig. 50 Gréfico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacién CNN multiclase 16-
QAM [34].

Final Train Loss: 0,7152

Final validation loss: 0,6556
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En la Fig. 51 se tiene la imagen de una matriz de confusion que muestra resultados de la modulacion
16-QAM, que es méas grande y con mas datos que las anteriores, debido al aumento de clases. En el
eje vertical se observan las clases originales, mientras que en el horizontal las clases predichas por el
CNN.
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Fig. 51 Matriz de confusion de clases o rangos de SNR (5-20) predichas vs clases reales para red multiclase 16-
QAM [34].

En la Fig. 52 se observan los resultados de la precision de la clasificacion por cada clase, mostrando
de la peor a la mejor calidad de sefial. Ademas, para los graficos de precision por clase desde esta red

en adelante se agrega una linea (puntos) de tendencia lineal de color verde.
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Precision por clase CNN 16-QAM
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Fig. 52 Precision por clase CNN multiclase 16-QAM [34].

Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 73%.

6.3.2 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 64-QAM.

La red se entrené durante 39 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de precision y
pérdida de entrenamiento y validacion:

Training Accuracy vs. Epochs
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Fig. 53. Gréfico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase
64-QAM [34].

Final Training Accuracy: 0,7417

Final validation Accuracy: 0,8766
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Test Accuracy: 0,8765

Training/Validation Loss vs. Epochs
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Fig. 54. Gréfico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase 64-
QAM [34].

Final Train Loss: 0,7080
Final validation Loss: 0,4368

Test Loss: 0.4367
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En la Fig. 55 se tiene la imagen de una matriz de confusion que muestra los resultados de la
modulacion 64-QAM. En el eje vertical se observan las clases originales, mientras que en el horizontal

las clases predichas por el CNN.
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Fig. 55 Matriz de confusién de clases o rangos de SNR (5-20) predichas vs clases reales para red multiclase 64-
QAM [34].

En la Fig. 56 se observan los resultados de la precisidn de la clasificacidn por cada clase, mostrando

de la peor a la mejor calidad de sefial y su linea de tendencia.
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Precision por clase CNN 64-QAM
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Fig. 56 Precision por clase CNN multiclase 64-QAM [34].
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Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 88%.

6.3.3 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad Optica de la sefial en base
al SNR 256-QAM.

La red se entrend durante 39 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de precision y
pérdida de entrenamiento y validacion:

Training Accuracy vs. Epochs

—®— Train Accuracy
—&— Validation Accuracy

1 /

Epochs

Fig. 57. Gréfico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase

256-QAM [34].

Final Training Accuracy: 0,5126
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Final validation Accuracy: 0,5786

Test Accuracy: 0,5784

Training/Validation Loss vs. Epochs
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Fig. 58. Graéfico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase
256-QAM [34].

Final Train Loss: 1,3485
Final validation Loss: 1,2239

Test Loss: 1,2239
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En la Fig. 59 se tiene la imagen de una matriz de confusion. En el eje vertical se observan las clases
originales, mientras que en el horizontal las clases predichas por el CNN.
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Fig. 59 Matriz de confusion de clases o rangos de SNR (5-20) predichas vs clases reales para red multiclase 256-
QAM [34].

En la Fig. 60 se observan los resultados de la precision de la clasificacidén por cada clase, mostrando

de la peor a la mejor calidad de sefial y su linea de tendencia.
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Fig. 60 Precision por clase CNN multiclase 256-QAM [34].

Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 58%.

6.3.4 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 16-PSK.

La red se entren6 durante 39 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de precision y
pérdida de entrenamiento y validacion:

Training Accuracy vs. Epochs

—&— Train Accuracy
1 —e— validation Accuracy

: T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs

Fig. 61. Gréfico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase

16-PSK [34].

Final Training Accuracy: 0,7656

78



Final validation Accuracy: 0,8545

Test Accuracy: 0,8544

Training/Validation Loss vs. Epochs
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Fig. 62. Grafico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase 16-
PSK [34].

Final Train Loss: 0,6752
Final validation Loss: 0,4805

Test Loss: 0.4804

79



En la Fig. 63 se tiene la imagen de una matriz de confusion que muestra los resultados de la

modulacién 16-PSK. En el eje vertical se observan las clases originales, mientras que en el horizontal

las clases predichas por el CNN.
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Fig. 63 Matriz de confusion de clases o rangos de SNR (5-20) predichas vs clases reales para red multiclase 16-
PSK [34].

En la Fig. 64 se observan los resultados de la precision de la clasificacion por cada clase, mostrando

de la peor a la mejor calidad de sefial y su linea de tendencia.
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Fig. 64 Precision por clase CNN multiclase 16-PSK [34].

Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 85%.
6.3.5 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 64-PSK.

La red se entren6 durante 39 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de precision y
pérdida de entrenamiento y validacion:

Training Accuracy vs. Epochs
1.0
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—&— Validation Accuracy

0.2

6 é 1I0 1I5 2‘() 2‘5 3"0 3:3
Epochs
Fig. 65. Gréfico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase
64-PSK [34].
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Final Training Accuracy: 0,8965
Final validation Accuracy: 0,9645

Test Accuracy: 0,9644

Training/Validation Loss vs. Epochs
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415
8
1.0 1
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Fig. 66. Gréfico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase 64-
PSK [34].

Final Train Loss: 0,4039
Final validation Loss: 0,2488

Test Loss: 0.2487
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True Classes

En la Fig. 67 se tiene la imagen de una matriz de confusion que muestra los resultados de la
modulacion 64-PSK. En el eje vertical se observan las clases originales, mientras que en el horizontal

las clases predichas por el CNN.
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Fig. 67 Matriz de confusion de clases o rangos de SNR (5-20) predichas vs clases reales para red multiclase 64-
PSK [34].

En la Fig. 68 se observan los resultados de la precision de la clasificacion por cada clase, mostrando

de la peor a la mejor calidad de sefial y su linea de tendencia.
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Precision por clase CNN 64-PSK
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Fig. 68 Precision por clase CNN multiclase 16-PSK [34].

Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 96%.

6.3.6 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 256-PSK.

La red se entrend durante 39 épocas (epoch) obteniéndose los siguientes resultados de precision y
pérdida de entrenamiento y validacion:

Training Accuracy vs. Epochs
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Fig. 69. Gréfico de cantidad de epoch vs precision en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase
256-PSK [34].
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Final Training Accuracy: 0,9550
Final validation Accuracy: 0,9906

Test Accuracy: 0,9907

Training/Validation Loss vs. Epochs
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Fig. 70. Gréfico de cantidad de epoch vs pérdida en porcentaje de entrenamiento y validacion CNN multiclase
256-PSK [34].

Final Train Loss: 0,2044
Final validation Loss: 0,1073

Test Loss: 0.1072
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En la Fig. 71 se tiene la imagen de una matriz de confusion que muestra los resultados de la

modulacién 256-PSK. En el eje vertical se observan las clases originales, mientras que en el horizontal

las clases predichas por el CNN.
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Fig. 71 Matriz de confusion de clases o rangos de SNR (5-20) predichas vs clases reales para red multiclase 256-
PSK [34].

En la Fig. 72 se observan los resultados de la precision de la clasificacion por cada clase, mostrando

de la peor a la mejor calidad de sefial y su linea de tendencia.
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Fig. 72 Precision por clase CNN multiclase 256-PSK [34].

Con estos datos se obtiene una precision general en este modelo del 99%.
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7. Analisis de resultados
7.1 Andlisis clasificador binario QAM y PSK

En el CNN clasificador binario, se pudo observar que, en el modelo entrenado los gréficos resultantes
terminaron con un 100% de precision en entrenamiento y precision en un breve periodo de tiempo de
entrenamiento, incluso utilizando los recursos mas basicos que ofrece Google Colab, lo cual
demuestra que incluso para un disefio simple de una red convolucional neuronal se puede clasificar

eficiente y facilmente entre una modulacion QAM y PSK.

7.2 Andlisis clasificador multiclase CNN para diferentes formatos de
modulacion

Los analisis tanto de este sub-tema 7.2 y el 7.3 son méas complejos, por lo que se explicitaran algunos
datos y caracteristicas que podrian no ser tan evidentes. Las clasificaciones correctas de cada clase

que realiza cada red multiclase CNN viene dada por la diagonal de cada una de ellas.

La cantidad de imagenes de cada clase no es necesariamente la misma para cada una de ellas, debido
a la aleatoriedad previa de la creacion de las imagenes de constelacion, por lo que puede ocurrir que
una clase posea una precision general relativa a la matriz de confusién mas baja que otra clase que
posee una mayor precision relativa a la clasificacion de su propia clase, Por ejemplo, en la matriz de
confusion de la red multiclase 16-QAM asociada de la Fig. 51, la clase set b SNR_6 posee una
precision general relativa a la matriz de confusion de 2.56%, mientras que la clase set ¢ SNR_7 posee
un 3.06%, pero en cuanto a la precision relativa a la clasificacion de su propia clase, el set b SNR_6

es mas eficiente que el set ¢ SNR_7 con una precision de 53% versus un 52% del set c SNR_7.

7.2.1 Analisis clasificador multiclase CNN para diferentes formatos de modulacion
de QAM.

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 43, se observa lo siguiente:

La clase 1 QAM 16 posee 652 predicciones correctas, representado un 32.60% del total de
predicciones y una precision de 92% relativo a la clasificacion de su propia clase. Se cometieron 15

errores clasificandolas como 2_QAM 64 lo que representa un 0.75% del total de predicciones.

La clase 2 QAM 64 posee 612 predicciones correctas, representado un 30.60% del total de

predicciones y una precision de 85% relativo a la clasificacion de su propia clase. Se cometieron 54
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errores clasificAndolas como 1_QAM_64 lo que representa un 2.70% Yy un error clasificando como
3_QAM_256 lo que representa un 0.05% del total de predicciones.

La clase 3_ QAM 256 posee 574 predicciones correctas, representado un 28.70% del total de
predicciones y una precision de 100%b relativo a la clasificacion de su propia clase. Se cometieron 92

errores clasificdndolas como 2_QAM_64 lo que representa un 4.60% del total de predicciones.

7.2.2 Analisis clasificador multiclase CNN para diferentes formatos de modulacién
de PSK.

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 47, se observa lo siguiente:

La clase 1 PSK_16 posee 1999 predicciones correctas, representado un 33.32% del total de
predicciones y una precision de 92%o relativo a la clasificacion de su propia clase. Se cometio 1 error

clasificandola como 2_PSK_64 lo que representa un 0.02% del total de predicciones.

La clase 2 PSK_64 posee 1820 predicciones correctas, representado un 30.33% del total de
predicciones y una precision de 82% relativo a la clasificacion de su propia clase. Se cometieron 180

errores clasificandolas como 1_PSK_16 lo que representa un 3.00% del total de predicciones.

La clase 3 PSK 256 posee 1611 predicciones correctas, representado un 26.85% del total de
predicciones y una precision de 100% relativo a la clasificacion de su propia clase. Se cometieron
389 errores clasificandolas como 2_PSK_64 lo que representa un 6.48% del total de predicciones.

Un analisis comparativo de la precision de cada clase para cada tipo de modulacion se puede observar
en laFig. 73
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Fig. 73 Comparacion de precision por clase CNN multiclase 16/64/256-QAM y PSK [34].

7.3 Analisis clasificador multiclase CNN estimador de la calidad 6ptica
de la sefial en base al SNR.

7.3.1 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 16-QAM.

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 51, se tienen las siguientes
observaciones generales:

La clase con la precision mas deficientemente es el set ¢ SNR_7 que posee 147 predicciones correctas,
representado un 3.06% del total de predicciones y una precision de 52% relativo a la clasificacion de
su propia clase. Se clasificaron erroneamente 146 imagenes entre las clases seta SNR_5, setb SNR_6,

set d SNR_8, set e SNR_9 y set f SNR_10 lo que representa un ponderado de 3.04% del total de
predicciones.

La clase con la precision maés eficiente es el set h SNR_12 que posee 268 predicciones correctas,
representado un 5.58% del total de predicciones y una precision de 88% relativo a la clasificacion de
su propia clase. Se clasificaron errobneamente 60 iméagenes entre las clases set f SNR_10, set g

SNR_11, set i SNR_13 y set j SNR_14 lo que representa un ponderado de 1.26% del total de
predicciones.
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7.3.2 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 64-QAM.,

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 55, se tienen las siguientes

observaciones generales:

La clase con la precision més deficientemente es el set e SNR_9 que posee 310 predicciones correctas,
representado un 4.84% del total de predicciones y una precision de 76% relativo a la clasificacion de
su propia clase. Se clasificaron erroneamente 74 imagenes entre las clases set ¢ SNR_7, set d SNR_8

y set f SNR_10 lo que representa un ponderado de 1.16% del total de predicciones.

Las clases con las precisiones mas eficiente son el set 0o SNR_19 y el p SNR_20 que poseen 410 y
400 predicciones correctas, representado un 6.41 y 6.25% del total de predicciones respectivamente y
una precision de 100% para ambas relativo a la clasificacion cada uno de su propia clase. Para el set
0 SNR_19 se clasificaron errébneamente 4 imégenes entre las clases set n SNR_18 y set p SNR_20 lo
que representa un ponderado de 0.06% del total de predicciones.

7.3.3 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 256-QAM.

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 59, se tienen las siguientes

observaciones generales:

La clase con la precision mas deficientemente es el set b SNR_6 que posee 125 predicciones correctas,
representado un 1.56% del total de predicciones y una precision de 38% relativo a la clasificacion de
su propia clase. Se clasificaron erréneamente 402 iméagenes entre las clases set a SNR_5, set c SNR_7

y set d SNR_8 lo que representa un ponderado de 5.02% del total de predicciones.

La clase con la precision mas eficiente es el set 0 SNR_19 que posee 303 predicciones correctas,
representado un 3.79% del total de predicciones y una precision de 75% relativo a la clasificacion de
su propia clase. Se clasificaron erroneamente 174 iméagenes entre las clases set n SNR_18 y set p
SNR_20 lo que representa un ponderado de 2.17% del total de predicciones.
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7.3.4 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad Optica de la sefial en base
al SNR 16-PSK.

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 63, se tienen las siguientes

observaciones generales:

La clase con la precision mas deficientemente es el set b SNR_6 que posee 339 predicciones correctas,
representado un 4.24% del total de predicciones y una precision de 77% relativo a la clasificacion de
su propia clase. Se clasificaron erroneamente 152 iméagenes entre las clases set a SNR 5 y set ¢

SNR_7, lo que representa un ponderado de 1.90% del total de predicciones.

La clase con la precision mas eficiente es el set p SNR_20 que posee 489 predicciones correctas,
representado un 6.11% del total de predicciones y una precision de 97% relativo a la clasificacion de
su propia clase. Se clasificaron erroneamente 4 iméagenes de la clase set 0 SNR_19, lo que representa

un 0.05% del total de predicciones.

7.3.5 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 64-PSK.

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 67, se tienen las siguientes

observaciones generales:

La clase con la precisién mas deficientemente es el set p SNR_20 que posee 488 predicciones
correctas, representado un 6.10% del total de predicciones y una precision de 91% relativo a la

clasificacion de su propia clase.

Las clases con las precisiones méas eficientes son el set a SNR_5, e SNR_9, set f SNR_10 y set h
SNR_12 que poseen 461, 473, 508 y 496 predicciones correctas, representado un 5.76%, 5.91%,
6.35% Yy 6.20% del total de predicciones respectivamente y una precision de 99% para todas relativo
a la clasificacion de cada uno de su propia clase. De estas Ultimas 4 clases se clasificaron erroneamente

entre 6 y 15 iméagenes, lo que representa entre un 0.07% y 0.19% del total de predicciones.
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7.3.6 Clasificador CNN multiclase estimador de calidad optica de la sefial en base
al SNR 256-PSK.

A partir de los resultados de la matriz de confusion respectiva de la Fig. 71, se tienen las siguientes

observaciones generales:

La clase con la precision més deficientemente es el set a SNR_5 que posee 484 predicciones correctas,
representado un 6.05% del total de predicciones y una precision de 90% relativo a la clasificacion de

su propia clase.

Las clases con las precisiones mas eficientes son entre el set ¢ SNR_7, y set 0 SNR_19 que poseen
507, 532, 482, 488, 493, 476, 510, 509, 512, 462, 489, 517 y 497 predicciones correctas, representado
un 6.34%, 6.65%, 6.02%, 6.10%, 6.16%, 5.95%, 6.38%, 6.36%, 6.40%, 5.78%, 6.11%, 6.46% y
6.21% del total de predicciones respectivamente y una precision de 100% para todas relativo a la

clasificacion de cada uno de su propia clase.

En todas las redes CNN de modulaciones QAM se consigue una linea de tendencia de precision de
clases con una orientacion de abajo hacia arriba, es decir, pendiente positiva, lo cual concuerda con la
teoria en cuanto a que a medida que la calidad de sefial es mejor, 6sea, un mayor SNR, los algoritmos
podrén clasificar de mejor manera o tendran un mayor porcentaje de precision en las clases con méas

altos valores de SNR. Este andlisis es visible en las Fig. 52, 56 y 60.

En cuanto a las precisiones generales la CNN 16-QAM consiguié una precision general de 73%, la
que es mayor que la CNN 256-QAM que logrd una precision general de 58%. Esto concuerda con lo
que se espera ya que el modelo 16-QAM es mas simple, posee una base de datos mas pequefia y su
clasificacion en teoria deberia ser mas facil, debido a que la cantidad de puntos involucrados en el
diagrama de constelacion son menores por lo que es mas facil clasificarlos. Comparando la red CNN
16-QAM con la 64-QAM, pese a que la Gltima logré una mejor precisién de 88% versus la otra que
obtuvo una precision menor de 73%, la CNN 64-QAM tuvo un mejor rendimiento porque la estructura
de su modelo es més sofisticada y posee una base de datos mas de 2 veces mas grande enriqueciendo
su entrenamiento. En la Fig. 74 se comparan los resultados de la clasificacién por clases de todas estas
modulaciones QAM, mientras que en la Fig. 75 se comparan los resultados generales de las

modulaciones QAM.
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Comparacion de calidad de sefial de modulaciones 16, 64
y 256 - QAM en base al SNR.
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Fig. 74 Comparacion de calidad de sefial de CNN de modulaciones 16, 64 y 256-QAM en base al SNR. [34].
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Fig. 75 Comparacion de precision general de CNN de modulaciones 16, 64 y 256-QAM [34].
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En las cuanto a las redes CNN de modulaciones PSK, en 2/3 de ellas se consigue una linea de tendencia
de precision de clases con una orientacion de abajo hacia arriba, es decir, pendiente positiva, lo cual
concuerda con la teoria en cuanto a que a medida que la calidad de sefial es mejor, debido a los niveles
mas altos de SNR, el Unico caso en el que ocurrid lo opuesto fue el de la modulacién 64-PSK, debido
principalmente al rendimiento de precision de la clase con SNR de 20. Este algoritmo particularmente
se ejecutd en mas de 10 ocasiones dando resultados similares, 1o que no es concordante con lo
esperado en la teoria, pese a su buen rendimiento general. Este analisis es visible en las Fig. 64, 68 y
72.

En cuanto a las precisiones generales de las modulaciones PSK los resultados son anormales para lo
que se espera, debido a que aunque las 3 CNN poseian la misma arquitectura de modelo de aprendizaje
y la misma cantidad de iméagenes de la base de datos, los resultados difieren de lo que a priori se puede
esperar, debido a que a medida que el orden de formato de modulacion es mayor, implica que son mas
puntos en el diagrama de constelacion, por lo que deberia ser mas complejo y dificil para un algoritmo
lograr clasificar en base al SNR. En los resultados se puede observar como la precision general va
aumentando a medida que se aumenta el orden de formato de modulacién, es decir, para la CNN 16-
PSK se tiene una precision de 85%, para la CNN 64-PSK un 96% y para la CNN 256-PSK un 99%.

En la Fig. 76 se comparan los resultados de la clasificacion por clases de todas estas modulaciones
PSK. Mientras que en la Fig. 77 se comparan los resultados generales de las modulaciones PSK.
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Comparacion de calidad de sefal de modulaciones 16,
64 y 256 PSK en base al SNR.
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Fig. 76 Comparacion de calidad de sefial de CNN de modulaciones 16, 64 y 256-PSK en base al SNR. [34].

Comparacion de precision general de CNN de
modulaciones 16, 64 y 256 PSK.

105

100 99
° 9
@ 95
©
T 9 B 16 - PSK
Q 85
S 85 m 64 - PSK
[a
80 . B 256 - PSK
75

16 - PSK 64 - PSK 256 - PSK
Modulaciones tipo PSK

Fig. 77 Comparacion de precision general de CNN de modulaciones 16, 64 y 256-PSK [34].

Si se compara por orden de modulacién, las modulaciones QAM poseen menor precisién general que
las modulaciones PSK, como se puede ver en la Fig. 78. Aun asi, los resultados son buenos para la
mayoria, puesto que pueden clasificar con margenes de error pequefios para todo el espectro de SNR,

donde es razonable que se vean afectados mayoritariamente el anterior y posterior nivel de SNR al
cual se clasificé erroneamente.
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Comparacion precisiones generales de redes CNN de
modulaciones 16, 64 y 256 - QAM vs PSK en base al SNR.
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8. Conclusiones

Resumen

Se creo el canal AWGN en el entorno de programacion Matlab, para diferentes formatos de
modulacion, enfocandose en las modulaciones QAM y PSK, en las que se gener0 diferentes imagenes
de constelaciones asociadas a estas con parametros de nimero de simbolos diferentes, cantidad
méaxima de simbolos a transmitir y SNR. Se modificé el cddigo para generar diferentes constelaciones
y asi crear una base de datos de estas imagenes. Ademas, se consiguid entrenar modelos de
clasificacion binaria y multiclase para los 2 tipos de modulacién, con sus parametros asociados y
resultados de evaluaciones de precision y perdidas de datos de entrenamiento, validacion y testeo.
Para los casos de modulacion multiclase de ordenes de modulacion diferentes se generaron métricas
visuales como graficos de barras y matrices de confusion para poder analizar en mayor detalle como
se desenvolvieron las redes CNNs entrenadas para cada caso entregando las precisiones generales de
cada red CNN.

Conclusiones

El modelo de red CNN binaria se entren6 alcanzando un 100% de precision en su entrenamiento, lo
cual demuestra que incluso para un disefio simple de una red convolucional neuronal se puede

clasificar eficiente, facil y en corto periodo de tiempo entre una modulacién QAM y PSK.

Las redes CNN entrenadas con modulacion multiclase 16/64/256-QAM superaron en precision a las
entrenadas con modulacion multiclase 16/64/256-PSK. A pesar de que el primer modelo contaba con
una base de datos méas pequefia y una arquitectura de CNN ligeramente mas simple, logré una
precision general del 92%, mientras que el segundo modelo alcanzé una precision general de 91%.
Esto implica que estas arquitecturas de redes CNN son ligeramente mas eficientes en la clasificacion

de formatos de modulacion QAM en comparacion con los formatos PSK.

Las redes CNN que estiman la calidad de sefial en base al SNR poseen las siguientes precisiones
generales: 16-QAM 73%, 64-QAM 88%, 256-QAM 58%, 16-PSK 85%, 64-PSK 96% Y 256-PSK
99%. Si se compara por orden de modulacion, las modulaciones QAM poseen menor precision general
que las modulaciones PSK, como se puede ver en la Fig. 78. Aun asi, los resultados son buenos para
la mayoria, puesto que pueden clasificar con margenes de error pequefios para todo el espectro de

SNR, donde es razonable que se vean afectados mayoritariamente el anterior y posterior nivel de SNR
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al cual se clasifico erroneamente. En la Tabla 3 se realiza una ilustracion de las precisiones generales
de todas las redes CNN entrenadas de esta investigacion, en la que los tipos de redes CNN se
encuentran el modelo binario, el multiclase para diferentes formatos de modulacion y el multiclase
que estima la sefial Optica de la sefial en base al SNR para las filas y los diferentes formatos de

modulacion para las columnas.

Tabla 3. Precisiones generales de todas las redes CNN entrenadas [34]

Modulacion
QAM | 16/64/256 | 16/64/256 16- 64- 256- 16- 64- 256-
vs PSK QAM PSK QAM QAM QAM PSK PSK PSK
Binaria 0 - - - - - - - -

- 100%
Z .
O Multiclase 5 91% 92% - - - - - -
o]
¥ F. Mod
(D)
'8 Multiclase - = - 73% 88% 58% | 85% | 96% | 99%
o
'|: Base SNR

Las arquitecturas de todos estos modelos comparadas con otros modelos como los AlexNet,
InceptionVV1y VGG16 los cuales consumen una cantidad enorme de recursos informaticos [11], son
mucho mas simples, ademas en todo el proceso de ejecucion de las redes CNN en Google colab no se
tuvo que realizar algin pago, lo cual es notable para la complejidad de operaciones matriciales que se
debian realizar para que los modelos pudieran completar su aprendizaje, por lo que derivé en muchos
momentos de espera y tiempos de ejecucion, pero que se vieron traducidos en muy buenos resultados
de precision generales considerando que en cuanto a herramientas informaticas, tanto hardware como
software, basta con tener un computador basico con conexidn a internet para poder realizar todo este

estudio.
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Trabajo Futuro

Lo realizado en esta memoria fue clasificar imagenes de diagramas de constelaciones en base a sus
SNR utilizando redes CNN. En el mundo de las redes dpticas, especificamente en los detectores
coherentes lo realizado fue un MFI, debido a que identifica los formatos de modulacion por medio de
su clasificacion, pero ademés de agrega la clasificacion en cuanto a los SNR que posea cada
constelacion, por lo que podria implementarse en el DSP de un detector coherente para incrementar
la confiabilidad y disponibilidad de redes dpticas que hasta hace unos pocos afios no existia de manera
comercial [3]. Ademas, se puede ampliar y proyectar a una automatizacion mucho mas grande como
por ejemplo utilizando mas tipos de modulacion como Frequency Shift Keying (FSK) o Amplitude-
shift keying (ASK), diferentes ordenes de modulacion e incluso realizar una clasificacion en tiempo
real, lo cual se acercaria a un desarrollo completo de la inteligencia artificial para la clasificacion de

formatos de modulacion.

Otro factor importante es que si bien, con este estudio se clasifican las iméagenes con el fin de tomar
mejores decisiones en pos de una mejora en los servicios de la red optica, no se clasifica el simbolo
recibido, por lo que en ese aspecto se podria combinar con otras herramientas de machine learning

para realizar ambas tareas e incluso otras en el proceso de la trasmision y recepcion de sefiales.

Finalmente debido a la eficiencia de este tipo de estudios con las condiciones y alcances que se
definieron. Puede reutilizarse facilmente gracias al transfer learning, también desarrollarse otros
algoritmos de herramientas de machine learning para mejorar las diferentes etapas que posea una red
Optica, afiadiéndole inteligencia de la cual se puede ir realimentando, sin la obligatoria interaccion del
ser humano, siendo mas precisos y en constante aprendizaje, por lo que si bien actualmente existen
muchos sistemas de redes Opticas actualizados con implementaciones en sus detectores que utilizan
inteligencia artificial, todo apunta a que en los proximos afios las investigaciones y ejecuciones de los
diversos sistemas de redes Gpticas empezaran una transicion continua y persistente del hardware por

software.
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