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RESUMO

As fibras 6ticas formam o backbone do sistema de telecomunicagoes moderno, interligando
paises e continentes via extensos cabos submarinos. Mesmo com uma atenuagao de apenas
0,2 dB/km, esse meio de comunicagao nao ¢é tao transparente ou passivo, e seus efeitos de
dispersao e auto-modulacao de fase podem ser destrutivos para os sistemas de comunicagao.
Tais efeitos sao demasiado complexos e exigem simulagoes computacionais sofisticadas
baseadas na equagao nao linear de Schrodinger (NLSE). O algoritimo estado da arte split-
step Fourier é uma solugao simples para avaliar a propagacao de pulsos 6ticos, contudo, esse
método pode ser um gargalo para experimentos em tempo real, casos muito nao lineares,
ou com grande nimero de simulagoes numeéricas. O presente trabalho faz uso de redes
neurais recorrentes para predizer a evolucao temporal e espectral no caso de propagacao

nao linear de pulsos 6ticos, dispensando o uso de solugoes numéricas no modelo.

Devido ao carater temporal do problema de propagacao, faz sentido o uso de redes
recorrentes como a long short-term memory (LSTM). Na primeira etapa do trabalho
foram testadas duas redes, a LSTM e a convolutional LSTM (CLSTM). Uma gama de
hiperparametros foi testado empiricamente em busca da configuracao que melhor captura
as transformacoes 6pticas. Ambas redes apresentaram boa performance, com R? > 96%,
no entanto, uma anélise mais profunda, estendendo as condic¢oes iniciais, e a forma de
onda do pulso, evidenciou a dificuldade da CLSTM em se adaptar, destacando a LSTM,
com erro maximo de RMSE = 5,328 x1073.

Na segunda etapa, buscamos generalizar a aplicacao das redes também para o dominio
espectral. A rede bidirecional LSTM (BiLSTM) ¢ usada, considerando sua estrutura bidi-
recional, permitindo aprender dependéncias temporais de longo prazo e capturar padroes
nao lineares complexos. O dominio temporal e espectral sao tratados simultaneamente
nesse caso. A BiLSTM apresentou excelente desempenho, com R? > 97% para ambos
dominios, com RMSE = 4,39 x 1072 no dominio temporal e com RMSE = 1,21 x 102
no dominio espectral, superior ao LSTM para as mesmas condigoes. Ainda, as mesmas
redes foram aplicadas para um caso de geragao de supercontinuo, mais complexo, e ambas
redes apresentaram bons resultados. A BiLSTM, por exemplo, apresentou um RMSE

= 1,75 x 1072 no dominio temporal e RMSE = 1,32 x 1072 no dominio espectral.
Este trabalho contribui para as aplicacoes de machine learning em fotonica nao linear,
auxiliando na construcao de modelos neurais para lidar com dinamicas presentes na

propagacao de pulsos 6pticos e geracao de supercontinuos.

Palavras-chave: Propagagao o6tica. NLSE. Split-step Fourier. LSTM. CLSTM. BiLSTM.



ABSTRACT

Optical fibers have become the backbone of modern telecommunication systems, linking
countries, and continents through long submarine cables. Even with an attenuation of only
0.2 dB/km, this communication channel is not so transparent or passive, since its self-phase
modulation and dispersive effects can be destructive for the communication system. Such
effects are highly complex and require computationally demanding simulations based
on the nonlinear Schrodinger equation (NLSE). The split-step Fourier state-of-the-art
algorithm is a simple solution to evaluate the propagation of optical pulses, however, this
method creates a severe bottleneck for real-time experiments, highly nonlinear cases, or
with a great number of numerical simulations. This project uses recurrent neural networks
to predict temporal and spectral evolution in the case of nonlinear pulse propagation,

bypassing the need for numerical solutions.

Due to the temporal characteristics of the propagation problem, it makes sense the use of
recurrent networks such as the long short-term memory (LSTM). The first part of this
work tested two networks, the LSTM and the convolutional LSTM (CLSTM). A range of
hyperparameters was tested empirically in search of the best configuration that captures
the optical transformations. Both networks presented good performance, with R? > 96%,
however, in a deep analysis, we extended the initial conditions, and the pulse waveform,
showing the CLSTM difficulty to adapt itself, highlighting the LSTM, with a maximum
error of RMSE = 5.328 x 1073.

In the second part, we tried to generalize the network applications also to the spectral
domain. The bidirectional LSTM (BiLSTM) network is used, considering its bidirectional
structure, allowing to learn long-term temporal dependencies and capture complex non-
linear patterns. The temporal and spectral domains are treated simultaneously here. The
BiLSTM presented excellent performance, with R? > 97% to both domains, the RMSE
= 4.39 x 1073 for the temporal domain and RMSE = 1.21 x 1072 for the spectral domain,
superior to the LSTM in the same conditions. Still, the same networks were applied to a
supercontinuum generation case, more complex, and both networks showed good results.
The BiLSTM, for example, returned an RMSE = 1.75 x 1072 for the temporal domain,
and an RMSE = 1.32 x 1072 for the spectral domain.

This work contributes to the applications of machine learning in nonlinear photonics,
helping to build a neural model to get along with dynamics in optical pulse propagation,

and supercontinuum generation.

Keywords: Optical propagation. NLSE. Split-step Fourier. LSTM. CLSTM. BiLSTM.
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1 INTRODUCAO

As fibras 6pticas formam o backbone do sistema de telecomunicagoes moderno, interligando
paises e continentes com maior qualidade e taxa de dados via extensos cabos submarinos
(COFFEN-SMOUT; HERBERT, 2000). O primeiro cabo telefénico transatlantico, o TAT-1,
surgiu em 1956 levando 36 circuitos de voz por meio de cabos coaxiais arcaicos. Em 1976,
o TAT-6 dispunha de 5.200 circuitos, e o TAT-7 adicionava mais 4.000 novos circuitos em
1983. O primeiro da série a ser projetado para operar com fibras épticas foi o TAT-8 em
1988, com apenas dois pares monomodos e capacidade de 280 Mbps (HECHT, 1999). O
uso de amplificadores 6pticos no TAT-12 elevou a taxa de bits para 5,3 Gbps em 1995, e
incorporando a técnica de multiplexagao por divisao de comprimento de onda (WDM, de
wavelength-division multiplexing) resultou em cabos submarinos com capacidade > 1 Thps
a partir de 2001, a exemplo do TAT-14, FLAG e Appolo (AGRAWAL, 2021). Como
imaginado por Hecht (1999), as fibras opticas tornaram-se a principal tecnologia das

telecomunicagoes.

Sistemas de comunicagao quilométricos exigem baixas perdas na transmissao, e em 1965 a
melhor fibra tinha uma atenuagao de 1.000 decibéis por quilémetro. A marca de 20 dB/km
foi alcangada no inicio da década de 1970, um avanc¢o importante para tornar possivel
sua aplicagao em grandes distancias, papel dividido com redes satélites e guias de ondas
metélicos, mas insuficiente para predominar sobre as duas tecnologias (HECHT, 1999). A
vantagem veio logo em 1976, com novas técnicas de fabricagao como deposi¢ao de vapor
quimico e aplicacao de germéanio como dopante do ntcleo, alcangando uma atenuagao total
de apenas 0,2 dB/km para comprimentos de onda de 1,55 um (CASTELLANI, 2013).

Mesmo com uma atenuagao de 0,2 dB/km, esse meio de comunicagao nao é tao transparente
ou passivo. O design do sistema leva em conta os efeitos dispersivos e nao lineares
cumulativos da fibra, controlados devido as longas distancias envolvidas. A poténcia dos
lasers na transmissao e o perfil de dispersao sao otimizados para combater esses efeitos

potencialmente destrutivos para a informagao (AGRAWAL, 2021).

Os efeitos dispersivos e nao lineares sao demasiado complexos e exigem simulagbes compu-
tacionais baseadas na equagao de Schrodinger nao linear (NLSE, de nonlinear Schrodinger
equation). O método mais comum para tratar a equacao de propagacao (equagao de
Schrodinger) é o algoritimo split-step Fourier (SSF) que, através de transformagoes rapidas
de Fourier, direta e inversa, calcula, em um niimero de passos, a evolucao do pulso 6ptico
(ALESHAMS; ZARIFKAR; SHEIKHI, 2005; OLIARI et al., 2020). Contudo, esse método
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pode ser um gargalo severo na otimizacao de experimentos e situacoes em tempo real
devido ao numero elevado de iteracoes, por exemplo na transmissao de sinais por centenas
de quildémetros, ou na simulagao de lasers, que naturalmente exige milhares de voltas em
uma cavidade (FANG et al., 2023). O presente trabalho faz uso de redes neurais recorrentes
para o caso de propagagao nao linear de pulsos 6pticos e geragao de supercontinuos (SC),
dispensando o uso de modelagem numérica, buscando dessa forma uma solugao em tempo

hébil para o problema.

O campo de machine learning tem evoluido rapidamente e suas aplicagoes em controle
de veiculos autéonomos, processamento de linguagem, health-care, visao computacional,
entre outros, tem mostrado sua capacidade e adaptabilidade para uma variedade de
problemas complexos (JORDAN; MITCHELL, 2015). Trabalhos fazendo o uso dessa
poderosa ferramenta em diversas aplicagoes tem se destacado em foténica (KOBTSEV,
2021; GENTY et al., 2021). Por exemplo, redes neurais tem sido aplicadas para problemas
de caracterizacdo de pulsos (ZAHAVY et al., 2018; KLEINERT et al., 2019), modelagem
de pulsos (KOKHANOVSKIY et al., 2019), analise de instabilidades (NARHI et al., 2018;
SALMELA et al., 2020), mode locking de lasers (BAUMEISTER; BRUNTON; KUTZ,
2018), e propagagao em fibras multimodo (BORHANTI et al., 2018), ou ainda problemas
mais complexos de predigdo de dindmica nao linear (SALMELA et al., 2021; MARTINS et
al., 2022), predicao de propagacio em fibras multimodo (TEGIN et al., 2021), e anélise de
dindmica caotica (AMIL; SORIANO; MASOLLER, 2019; PATHAK et al., 2018).

Aqui, o uso do algoritimo SSF tem como finalidade gerar o banco de dados usado na
constru¢ao do modelo neural. Esses dados sdo obtidos simulando (com o SSF) uma
fibra com caracteristicas fisicas mantidas inalteradas (sua atenuagao e outras constantes
explicadas no corpo do texto), e variando o perfil do pulso limitado pela transformada
de Fourier (transform-limited) de entrada na fibra optica — sua poténcia de pico, P, e
sua largura de pulso, Ty ou Trway. O interesse do problema nao se resume a evolugao

temporal apenas, mas também & sua contraparte no espectro.

Devido ao carater temporal do problema de propagacao, faz sentido o uso de redes
recorrentes como a long short-term memory (LSTM) criada pro Hochreiter e Schmidhuber
(1997). A busca de um modelo adequado ao problema de evolugao temporal /espectral 6ptica
nao se limita a abordagem com a LSTM, e podemos estendé-la para redes recorrentes mais
complexas como a convolutional LSTM (CLSTM), ou a bidirectional LSTM (BiLSTM).

Para avaliar a performance do modelo, fazemos uso de métricas como o erro quadratico
médio (MSE, de mean squared error), sua raiz quadrada (RMSE, de root mean squared

error), entre outros, além do tempo computacional dos modelos, como forma de comparagao
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dos dados obtidos do SSF com os valores preditos pelo modelo neural para quantificar sua

aproximacao com o estado da arte.

1.1 Objetivos

O objetivo desse trabalho é elaborar um modelo neural para o problema de propagacao
nao linear de pulsos 6pticos, com desempenho similar ao algoritimo estado da arte SSF

empregado, e menor custo computacional.

Obter modelos neurais recorrentes que capturem os efeitos da transmissao na fibra;
e Comparar os modelos recorrentes LSTM, CLSTM, e BiLSTM;

Avaliar a performance dos modelos neurais em contraposicao ao modelo numeérico;

Avaliar o custo computacional dos modelos neurais em contraposicao ao modelo

numérico.
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MARTINS, G. R.; SILVA, L. C. B.; SEGATTO, M. E. V.; ROCHA, H. R. O.; CASTEL-
LANI, C. E. S. Design and analysis of recurrent neural networks for ultrafast optical pulse
nonlinear propagation. Optics Letters, v. 47, n. 21, p. 5489-5492, 2022. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1364/OL.472267>.

PIZZATA, J. P. L.; MARTINS, G. R.; ROCHA, H. R. O.; CASTELLANI, C. E. S;;
GOMES, A. L. Modelling, experimental validation and analysis of a multiple stage
PC-PMF Sagnac loop interferometer with spectral shape versatility using an optimized
fitting algorithm. Optical Fiber Technology, v. 80, p. 103388, 2023. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1016/j.yofte.2023.103388>.

MARTINS, G. R.; SILVA, L. C. B.; SEGATTO, M. E. V.; ROCHA, H. R. O.; CASTEL-
LANI, C. E. S. Simultaneous temporal and spectral evolution of ultrafast optical pulse
propagation using a single bidirectional LSTM network. Optical Fiber Technology, v.
82, p. 103636, 2024. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.yofte.2023.103636>.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Fibra optica

A fibra optica é formada por um ntcleo (ou core) cilindrico vitreo de raio a e indice de
refragao n; envolto em uma casca (ou cladding) tubular com raio b e indice ny, como pode
ser visto na Figura 1. Ambos ntcleo e casca sao constituidos de dioxido de silicio (SiOy),
ou silica, e sao adicionados dopantes na sua estrutura para alterar os indices de refracao
de modo que n; > ny. Dopantes como TiOs, GeOs, P5Os5, e Al,O3 aumentam o indice da
silica enquanto outros como o B3Oz e F o diminui (GAMBLING, 2000). O nticleo possui
raio a de ordem micrométrica, tipicamente 25 pum para fibras multimodo e raio a < 5 um
para fibras monomodo (AGRAWAL, 2019).

Apresentam caracteristicas importantes como taxa de transmissao elevada, baixas perdas,
imunidade a interferéncia eletromagnética, isolamento elétrico da silica (dielétrico), ro-

bustez mecéanica e, devido ao niicleo e casca micrométricos, sao compactas (JAUREGUI;
LIMPERT; TUNNERMANN, 2013).

Figura 1 — Fibra o6ptica

(a) Segao transversal (b) Segao longitudinal e reflexdo interna total
Fonte: Proprio autor.

A relagao entre os indices é fundamental para que ocorra a propagacao de luz através da
reflexao interna total mostrada na Figura 1. Para isso, o angulo de incidéncia ® deve ser

maior que o angulo critico ®. descrito na Equagao (2.1) da lei de Snell,

ni

&, = arcsin (@) (2.1)

A reflexao interna total é 1util na compreensao da fibra como um pipeline para a luz que se
propaga por ela, mas o entendimento completo exige uma anélise das equagoes de Maxwell

em guia de ondas (Apéndice A).
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2.2 Equagao de Propagacao de Pulso

A equagao que governa a propagacao de pulsos épticos em fibra é conhecida como equagao
de Schrodinger nao linear (NLSE) e é dada por (AGRAWAL, 2019)

DA B PA | By PA
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onde A é o formato ou envelope do pulso 6ptico, S5 e B3 governam os efeitos de dispersao,

—4%A—ﬂAﬁ& (2.2)

a engloba as perdas na transmissao, e v é o parametro das nao linearidades da interacao
fibra-pulso. Ainda na equacao, ¢ é a unidade imaginaria, z é a variavel de comprimento do
eixo longitudinal da fibra, e T' é a medida de tempo em relacao ao frame de referéncia do

envelope 6ptico (Apéndice B).

Todas as constantes da equacao acima estao relacionados a fibra 6ptica, sua fabricacao
e dopantes usados no nucleo ou casca (AGRAWAL, 2019). O termo A é referente ao
envelope do pulso 6ptico, e a Equagao (2.2) governa pulsos ultra curtos (Tp < 1 ps).
Por simplificagao, consideramos apenas duas solugoes recorrentes na literatura: pulso em
formato gaussiano, ou soliténico. Além do seu formato, duas informagoes sao importantes
para descrever um pulso temporal: Ty é sua largura inicial, e Py a poténcia de pico incidente.
Ainda, as equagdes a seguir sao normalizadas, onde U(0,7T") é o pulso normalizado, obtido
por A(0,T) = /P, U(0,T).

A Equagao (2.3) a seguir descreve um pulso gaussiano,

U0.1) = e (~ 7). (23)

é comum caracterizar o pulso por sua largura a meia altura, Tpway (FWHM, de full

width at half mazimum), que se relaciona com Ty pela equagao abaixo no caso do pulso

gaussiano,
Tewan = 2(In2)Y2Ty ~ 1,665 Tp. (2.4)

Outra equacao de grande interesse é a Equagao (2.5) da secante hiperbolica,

T
U(0,T) = Nsech <—> : (2.5)
To
onde N no contexto de solitons é sua ordem e é dada por
PyT?
NE= 100 (2.6)
B2l

e Trwnw se relaciona com Ty através da Equagao (2.7) abaixo,

Tewnn = 21In (1 +V2)Ty ~ 1,763 Ty, (2.7)
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O interesse pelo pulso da forma de uma secante hiperbdlica é por ele surgir naturalmente
no contexto de soélitons épticos, isto €, uma onda solitaria que se propaga, em condigoes
ideais, com formato constante. O so6liton de ordem N = 1 é chamado de fundamental, seu
formato natural é o de uma sech. Idealmente, assumindo v, F, e 2 constantes, o séliton
fundamental propaga sem sofrer alteragoes. Para valores maiores de N, o sbliton de maior

ordem apresenta mudangas periddicas temporal e espacialmente (CASTELLANI, 2013).

As equacoes descritas acima podem ser visualizadas na Figura 2 a seguir, os pulsos sao
normalizados e tem largura Ty = 1.

Figura 2 — Formatos dos pulsos
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Fonte: Proprio autor.

As segoes 2.2.2 e 2.2.3 seguintes tratam dos efeitos de dispersao e auto-modulagao de fase
separadamente de forma a entender a natureza dos fenémenos que ocorrem na propagagao
de pulsos em fibra o6ptica, a acao conjunta desses efeitos lineares e nao lineares nao é

tratado analiticamente neste capitulo, visto que o algoritmo SSF ¢é adotado nesse caso.

2.2.1 Atenuacao

A silica usada na fabricacao das fibras é um material transparente com grau de pureza
elevado (GAMBLING, 2000). Ainda na década de 70, medigoes feitas por Kapron, Keck e
Maurer (1970) mencionam fibras com 20 decibéis por quilometro. Avangos nas técnicas
empregadas permitiram reduzir ainda mais essas perdas, a maior parte devido a absorcao
ultravioleta em comprimentos de onda mais curtos e por fons de OH em comprimentos
de onda maiores (KECK; MAURER; SCHULTZ, 1973). Nas regiao de 0,5 a 2 yum outro

fator que contribui para a atenuacao é o espalhamento Rayleigh, que devido a flutuagoes
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aleatorias da densidade da silica, e do seu indice de refracao, é intrinseca ao processo de

fabricagao, da temperatura e tensoes exercidas no processo (AGRAWAL, 2019).

A perda provocada por espalhamento Rayleigh pode ser estimada (em dB/km) pela
equagao seguinte (AGRAWAL, 2019)

Cr

-5 (2.8)

aR

onde A é o comprimento de onda, e C'r depende dos componentes da fibra e varia nos
valores entre 0,7 e 0,9 dB/(km-um?*). Pela Equacao (2.8), fica evidente que o espalhamento

Rayleigh torna inviavel o uso de comprimentos de onda abaixo de 0,5 um.

Atualmente, em fibras comerciais a atenuagao para o comprimento de 1,55 pym é cerca de
0,2 dB/km, o que significa dizer que um sinal 6ptico teria 1% da sua poténcia inicial apos
propagar-se por 100 km (CASTELLANTI, 2013). Para a melhor fibra dos anos 70, seria
uma distancia de apenas 1 km. A esse avanco tecnolégico, foi inevitavel a substitui¢ao
de cabos coaxiais e sistemas satélites para telecomunicacoes, que além das perdas, esse
ultimo introduz atrasos na comunica¢ao (GAMBLING, 2000).

Se P, é a poténcia na entrada da fibra de comprimento L, a poténcia na saida Pr é dada
por (AGRAWAL, 2019)
Pr = Pyexp (—al), (2.9)

onde « é a constante de atenuagao total. Normalmente o é dado em dB/km pela relagao

1 Pr
=——1In|— 2.1
a 7ln (P0> , (2.10)
10 Pr
=——1 — 2.11
Q4B I 0g <P0) ) ( )
e a razao de a e agp, tomando R = Pr/ Py, é
4B log R
— =1 =101 = 4.343. 2.12
” 0 7 Ologe = 4,343 (2.12)

Nas informagoes comerciais das fibras, € comumente usado agg, mas nos calculos matema-

ticos é necessario fazer a conversao agp = 4,343« (Apéndice C).

2.2.2 Dispersao croméatica

A dispersao cromaética, ou somente dispersao, ¢ um fenémeno linear que surge da interacao

da onda eletromagnética com a fibra, e se manifesta através da dependéncia em frequéncia
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do indice de refragao n(w). O indice de refragao determina a velocidade da onda no canal
de comunicagao como v = ¢/n. Em razao da dispersao, um sinal 6ptico tem seus diferentes

componentes espectrais viajando cada um em uma velocidade (AGRAWAL, 2019).

Matematicamente, os efeitos da dispersao sao dados pelos componentes da constante de
propagagao (3 escrita em uma série de Taylor (AGRAWAL, 2019):

Bw) = nlw) 2 = o+ Bu(w — ) + 3 Bal )+ 2.13)

_ ("B
Bm = <dw_m)w_w0' (2.14)

Na equagao de propagagao (2.2) levamos em conta a participa¢do de dois componentes

onde

da série de Taylor, 55 e 83. O parametro [y é responséavel pelo alargamento dos pulsos
e é conhecido como parametro de dispersao de velocidade de grupo (GVD, de group-
velocity dispersion). E o pardmetro [, incluido para propagagao de pulsos ultra curtos
(To < 1 ps), é chamado de parametro de dispersao de terceira ordem (TOD, de third-order
dispersion) (AGRAWAL, 2019). Componentes de maior ordem sao necesséarios em andlises
mais complexas como na geragao de supercontinuos, métodos de caracterizagao baseados
em misturas de quatro ondas (FWM, de four-wave mizing), ou quando w se aproxima,
do comprimento de onda de dispersao zero, wzpw (ZDW, de zero-dispersion wavelength)
(DUBIETIS; COUAIRON; GENTY, 2019; GIL-MOLINA et al., 2020).

Figura 3 — Efeito do alargamento de pulso
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Fonte: Proprio autor.

O efeito da dispersao cromatica nos canais de comunicagao é o alargamento do pulso

mostrado na Figura 3. O alargamento ocorre devido a diferenca de velocidade entre as
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componentes de frequéncia. A taxa de varia¢do temporal da fase ¢(z,7T") dé-se o nome de
chirp. Quando o parametro GVD & positivo (2 > 0) o regime de propagagao ¢ normal e
as componentes “vermelhas” do espectro viajam mais rédpido que as componentes “azuis”.
Quando o parametro GVD é negativo (52 < 0) o regime de propagagao é andomalo e as

componentes “azuis” viajam mais rapido que as “vermelhas” (AGRAWAL, 2019).

2.2.3 Auto-modulacao de fase

Esta segdo trata da auto-modulacao de fase (SPM, de self-phase modulation) que se
manifesta na propagacao de pulsos de poténcia elevada e produz uma alteracao na sua
fase, e consequente alargamento espectral desses pulsos (AGRAWAL, 2019). No caso da
SPM, o pulso altera seu espectro devido a sua propria intensidade; outro efeito nao linear

importante é a modulagao cruzada de fase (XPM, de cross-phase modulation) que ocorre
devido a intensidade de um segundo pulso (SCHNEIDER, 2004).

Simplificando a equagao de propagagao de modo que tenhamos apenas o efeito do termo

nao linear v, ficamos com

0A

5. = hlAPA (2.15)
A Equacao (2.15) pode ser resolvida pela solugao geral A =V exp(iony),
€i¢NL(Z_‘: + Z'VeiqﬁNL% _ i’7V36i¢NL7 (2.16)
e tomando entao
ov OPnL 2
0z ' 0z ! (217)

Como a derivada parcial de V' em relacao a z é nula, podemos afirmar que V' é constante

ao longo do comprimento da fibra, nesse caso a amplitude do pulso nao altera durante a
propagacao,
E por isso A(z,T) = A(0,T) explionn(z,T)].

Com as equagoes (2.18) demonstra-se que o SPM tem como consequéncia uma fase
onL(z,T) dependente da intensidade; efeito direto dessa fase é a variagao no espectro do
pulso. Na préatica, nao existe meio em que o SPM ocorra isoladamente, e sua interagao
com a dispersao pode dar origem a fenémenos solitonicos, geracao de supercontinuos, e
interferir no alargamento espectral a depender do regime dispersivo (ZHELTIKOV, 2018).
A Figura 4 apresenta um exemplo do espectro de um pulso gaussiano apo6s se propagar na
fibra. Nesse caso, além de alargar a banda do pulso, o chirp de frequéncia também altera

o formato do espectro.
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Figura 4 — Efeito do alargamento espectral
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Fonte: Proprio autor.

2.2.4 Efeitos de alta ordem

A equagao de Schrédinger nao linear deve ser alterada para os casos onde a propagagao é
mais complexa, como na gera¢ao de supercontinuos ou optical rogue waves (SOLLI et al.,

2007), e entao a equagao deve ser generalizada como a seguir (AGRAWAL, 2019),

A DA By PA 2, 00 0|A]?

a equagao de Schrodinger nao linear generalizada (GNLSE, de generalized nonlinear
Schrodinger equation) é comumente escrita também da forma (DEITERDING et al., 2013)

k=1 ok o0

% + %A + (;5 %%) =1y (1 + ZS%) X [A/_Oo R(TH|A(T — T’)|2dT'} ,
- (2.20)
onde S é o efeito de auto-inclinacao, R é o espalhamento Raman intra-pulso e Tg é seu
primeiro momento. Nas secoes seguintes abordaremos brevemente os efeitos produzidos

por esses dois termos.

2.2.5 Auto-inclinagao

De modo similar a analise da auto-modulacao realizada previamente, a auto-inclinagao pode
ser estudada simplificando a Equagao (2.20), e tomando apenas o termo da auto-inclinagao
(AGRAWAL, 2019)

5,
- —(|A]PA) = iv|AI’A 2.21
~ S5 (1APA) = in]APA, (2:21)
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A Equacao (2.21) pode ser resolvida tomando a solugao geral A = Vgexp(igg),

aVS ips 9¢s ips 8‘/ 3 ips ZT0 99s AT/ 30105
R K2 _ e K2 2 (2 (2 2.22
5% +1iVge Ep + 37Se sV T + iy SVie T = iyVge'?s, (2.22)
e sendo V& = I, temos as equagoes acopladas
ol ol
I— 2.2
EP + 375 o7 =0, (2.23)
0¢s s
s + ST — 5T =~l. (2.24)

A solugao geral para a equacao de intensidade (2.23) é dada por
I(z,T) = f(T — 3ySIz), (2.25)

de modo que cada ponto em T varia linearmente com inclinacao dependente da intensidade.
O efeito de auto-inclinacao provocado pode ser observado na Figura 5. A partir de uma
dada distancia ocorre um choque 6ptico provocado pela inclinagao (AGRAWAL, 2019). A
analise pode ainda ser estendida considerando meios dispersivos (OLIVEIRA et al., 1992).

Figura 5 — Efeito de auto-inclinacao
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2.2.6 Espalhamento Raman

O fenémeno do espalhamento Raman incluido na GNLSE possui duas caracteristicas
notaveis. Por um lado, o pulso éptico propagado sofre um atraso temporal devido a
natureza nao linear da resposta das moléculas a um campo 6ptico. Por outro, ocorre uma
transferéncia de energia dos comprimentos de onda mais curtos para os comprimentos

de onda mais longos, provocando um deslocamento para o vermelho caracteristico do
espalhamento Raman (AGRAWAL, 2019).



Capitulo 2. Referencial Teorico 26

A resposta nao linear R(t) inclui as contribuigoes Kerr e Raman e ¢ dada como
R(t) = (1 = fr)o(t) + frhr(t), (2.26)

onde fr = 0,18 representa a contribuic¢ao fracionaria da resposta Raman atrasada para a
polarizagao nao linear, e §(t) é a funcdo delta de Dirac. A fungao de resposta Raman hg é
dada pelas vibra¢oes moleculares da silica e pode ser aproximado por (BLOW; WOOD,
1989),

hp(t) = (172 + 75 3 exp(—t/m) sin(t/11), (2.27)
onde 7 = 12,2 fs e 75, = 32 fs. Aproximacoes modificadas da fungao de resposta Raman
também foram propostas por Lin e Agrawal (2006) e Hollenbeck e Cantrell (2002).

Ainda, o termo Tg da Equagao 2.19 se relaciona com a resposta Raman R(t) através de

TR = /OO tR(t)dt ~ fR /Oot hR(t)dt, (228)
- 0

o0

ou seja, Tx é definido como o primeiro momento da resposta Raman. E usando a Equagao
(2.27), temos (AGRAWAL, 2019)

Th = fRTng/(ﬁQ + 7'22)7 (2.29)

que para fibras de silica possui valor proximo de 2 fs. O espalhamento Raman pode
ser estudado na geracao de supercontinuos, onde seus efeitos temporais e espectrais sao
bem aparentes (DUDLEY; TAYLOR, 2010). A Figura 6 mostra o atraso temporal (6a) e
deslocamento para o vermelho (6b) causados pelo efeito Raman em um meio com regime

de dispersao anomala.

Figura 6 — Efeito Raman de atraso temporal e deslocamento de frequéncia
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2.3 Meétodo Split-Step Fourier

Equagoes diferenciais parciais nao lineares como a NLSE geralmente nao possuem solugoes
analiticas triviais e portanto exigem métodos numéricos sofisticados (SALMELA et al.,
2021). Exemplos de sistemas fisicos em que a NLSE ¢é aplicavel sao sistemas hidrodinamicos,
plasmas, condensados de Bose-Einstein, e superfluidos (ROGEL-SALAZAR, 2013). O
algoritimo estado da arte empregado neste caso ¢ o método split-step Fourier (SSF) que se
utiliza da transformada rapida de Fourier (FFT, de fast Fourier transform), conhecida
por sua rapidez no calculo das transformadas de Fourier de sinais discretos, para calcular
rapidamente os efeitos da propagacao optica nao linear (FRIGO; JOHNSON, 2005).

Para entender o método, reescrevemos a Equacao (2.2) na forma

0A .
5. =D+ M)A, (2.30)

onde D é o operador das dispersoes e perdas lineares que acontecem na fibra e N é o

operador nao linear da propagacao. Esses operadores sao dados entao por

AN i 2 9” B3 o «
D= om*tsam 2 (2:31)
N = in|AP. (2.32)

Para o método, assumimos que dispersao e nao linearidade atuam de forma independente
e uma de cada vez. Na Figura 7 apresentamos um esquemético do método. A linha solida
representa a atuagao independente do efeito da dispersao (mais perdas), e a linha tracejada
representa as nao linearidades atuando sozinhas na fibra. Com isso, a propagacao de z
para z + h acontece em dois passos, primeiro N = 0, onde se avalia apenas os efeitos

A

lineares, e depois D = 0, onde se avalia apenas os efeitos nao lineares (AGRAWAL, 2019).

Figura 7 — Esquemético do método split-step Fourier
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Fonte: Préprio autor.

Entao, a propagacao z + h é dada formalmente por (AGRAWAL, 2019)

A

Az + h,T) = exp[h(D + N)]A(z,T), (2.33)
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que podemos aproximar na expressao abaixo usando a féormula de Baker—Campbell—-
Hausdorff para dois operadores que ndo comutam (ACHILLES; BONFIGLIOLI, 2012)

Az + h,T) ~ exp(hD) exp(hN)A(z, T). (2.34)
O operador exponencial exp(hﬁ) pode ser tratado no dominio de Fourier através de
Az + h,T) ~ F! {exp[hD(—iw)] x F exp(hN)A(z, T)] } , (2.35)

onde F e F~! sdo as transformadas direta e inversa de Fourier, respectivamente, e ﬁ(—z’w)
¢ obtido substituindo o operador 0/0T por —iw na Equagao (2.31). Transformagoes
similares sao feitas no calculo de exp(hN)A(z, T') para incluir efeitos nao lineares de maior
ordem (DEITERDING et al., 2013).

O método completo, aplicando as transformagoes rapidas de Fourier a cada passo resulta
em (AGRAWAL, 2019)

A(L,T) ~ (ﬁ ehﬁehfv> A(0,7T), (2.36)

onde L é o comprimento da fibra, M o nimero total de passos calculados, e A(0,T) e

A(L,T) o pulso 6ptico na entrada e saida da fibra, respectivamente.

O algoritmo SSF pode ser reescrito de forma a aumentar a eficiéncia computacional —
tornando-o mais complexo (AGRAWAL, 2019). No Algoritmo 1 tem-se o recorte de um

codigo-exemplo com a parte essencial do método, nele a expressao (2.36) é alterada para

m=1

M
A(L,T) ~ e "N/ (H ehNehD> N2 A(0,T), (2.37)

onde os operadores sdo computados na ordem (h/2)N — hD — (h/2)N, com os efeitos

nao lineares ocorrendo na metade do passo.

Modelos numéricos para a solugdo da (G)NLSE foram amplamente implementados na
literatura, incluindo os efeitos nao lineares através de métodos eficientes de integracao como
o Runge-Kutta (HULT, 2007; DUDLEY; TAYLOR, 2010; YCAS; MASER; HICKSTEIN,
2015; REDMAN et al., 2021; VOUMARD et al., 2023; BRAHMS; TRAVERS, 2023).
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Data:
1 A = pulso(T/T0); > Pulso ¢ptico
2 D =i(1/2)Bw?; > Operador de dispersao
3 N =iy abs(A)?; > Operador nao linear
Start:

U= Aexp(N h/2);
5 for m = 1:M do

I

6 | U=F Yexp(Dh)x F(U)};
7 | N =iy abs(U)?

8 U =U exp(Nh);

9 end

10 N =iy abs(U)*%
11 A=U exp(—N h/2);
Algoritmo 1: Algoritimo SSF.

2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA), ou somente redes neurais, sao técnicas de reconhecimento
de padroes baseadas no processamento do cérebro humano. Os neurdnios sao capazes de
transmitir, armazenar, e processar informagao de maneira complexa e nao totalmente

compreendida. E sua capacidade de aprender atrai diversos pesquisadores (KROGH, 2008).

Primeiro, vale diferenciar dois conceitos comuns na literatura: machine e deep learning.
Machine learning (ML) é um modelo de aprendizagem por treinamento capaz de associar

padrdes baseado em dados; deep learning (DL) é um conceito de aprendizagem de maquinas
baseado em redes neurais artificias (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

O modelo mais simples de neur6nio artificial, o perceptron de Rosenblatt (1958), demons-
trou o potencial de aprendizagem do modelo. Nas RNAs, cada entrada z; tem um peso w;
associado, e computa-se uma tnica safda a partir dessas entradas ponderadas (), w;z;) a
partir das fungoes de ativagao f contidas nos neurdnios, a Figura 8 exemplifica isto. A

saida segue para os neurdnios seguintes, se houver, de acordo com a topologia da rede.

Durante o treinamento da rede, os pesos w; sao atualizados automaticamente, e o co-

nhecimento da rede é armazenado nesses pesos. O aprendizado pode ser dividido entre:
supervisionado ou nao supervisionado (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).
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Figura 8 — Neur6nio feed-forward

Fonte: Proprio autor.

e Aprendizado supervisionado: baseado em conhecimento a priori, a rede neural recebe
as entradas e as saidas esperadas (targets). O objetivo é ajustar os pesos e parametros

da rede e adequar a saida prevista pela rede ao target (BISHOP, 2006).

A cada iteragao, as saidas sao comparadas e sua diferenca é avaliada por uma funcao
de perda. Os parametros do modelo sao os pesos das conexoes entre os neuronios, que
sao alterados gradativamente, e por isso, esse processo de aprendizagem ¢ lento e exige
um grande nimero de dados de treino. O algoritimo de aprendizado supervisionado
mais famoso é o backpropagation (WERBOS, 1990; LILLICRAP et al., 2020);

e Aprendizado nao supervisionado (model-free): Nao ha conhecimento a priori das
respostas desejadas. A cada iteracao, a rede busca identificar e agrupar os padroes
dos dados de entrada. O mapa de Kohonen é um exemplo tipico (KOHONEN, 2001).

2.4.1 Redes Neurais Feed-Forward

Modelo mais simples de redes neurais, as redes feed-forward, ou perceptron multicamada, sao
usadas principalmente para problemas de classifica¢ao e regressao (KROGH, 2008). Nela,
as entradas sao mapeadas nas saidas a partir das camadas intermediarias, que processam os
dados passados diretamente (Figura 9). Destacam-se duas estruturas principais: a shallow e
deep network. Com uma tnica camada intermediéria, a primeira é facilmente interpretavel
e apresenta resultados superiores para problemas com poucos dados de treinamento e baixa
dimensionalidade (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021). Enquanto a rede neural
profunda, composta de inimeras camadas intermediarias, possui poder de processamento
e preserva a simplicidade de construcao da primeira — cada camada se conectando apenas

na camada seguinte, sem feedbacks, por isso chamada de feed-forward.
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Figura 9 — Exemplo de redes feed-forward

(a) RN Convencional

Fonte: Proprio autor.

2.4.2 Redes Neurais Recorrentes

XN

Ny,

7

=
) O

NV
\»()4

{/ \)
JXN

’”‘k

IMN

—

=
=

=

(24

(2 C
TS

I
ik
W

i

=

W

SN

f _ W
i R R
OO
W Wl
AL \ !
A — A — A
OO
Vi \/4‘,‘,&\( \,%‘\‘\/

‘\
i

&;

(b) RN Profunda

[/
o
4/, .

N
TAW

A

Diferentemente das redes feed-forward, onde cada camada se conecta apenas com a

proxima, as redes neurais recorrentes (RNN, de recurrent neural networks) apresentam

loops de realimentacao conforme visto na Figura 10. Essa estrutura de realimentacao

permite armazenar informacoes passadas e a torna adequada para sequéncias temporais, e

processamento de linguagem natural (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

Figura 10 — Neurdnio recorrente

Fonte: Proprio autor.

f(xy, hia)

Nas RNNs, o estado oculto anterior hy_; e a entrada x; sao usados no calculo do estado

oculto atual hg. Nesse caso, hy também é a saida do modulo, hy = tanh(xg, hg_1). O
modulo RNN padrao tem simplesmente uma funcao de ativagao tangente hiperbdlico,

descrita pela Equagao (2.38) seguinte (AGGARWAL, 2018)

tanh(z) =

et —e "t

et 4 e %

(2.38)
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A estrutura simples da RNN dificulta a criacao de memoria de longo prazo, além do
problema da fuga de gradiente (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.4.3 Redes Neurais Recorrentes LSTM

A rede neural recorrente long short-term memory (LSTM) foi desenvolvida por Hochreiter
e Schmidhuber (1997) com o intuito de mitigar o efeito de desaparecimento de gradiente,
comum em problemas dindmicos, com dependéncia temporal (LECUN; BENGIO; HINTON,

2015). A LSTM resolve isso com o uso de portoes que atualizam os estados da rede.
Figura 11 — Médulo interno LSTM

Forget Update Output

Ct-1 C;
° - + | >
tanh
£l if s o>
Ollo| |tanh| |O
hal T T 7 | D
|
Xt

Fonte: Proprio autor.

Na Figura 11, em ordem, sdo apresentados o portao de esquecimento ( f), portao de entrada
(1), célula candidata (g), e portao de saida (0). As entradas sdo dadas pelos vetores estado
anterior da célula cy_q, estado oculto anterior hy_1, e entrada x;. E os vetores saida sao o

estado atual da célula cq, e o estado oculto atual hy.
De maneira sucinta, a fungao dos blocos e o célculo dos elementos sao descritos a seguir:

O portao de entrada atualiza o estado da célula. O estado oculto anterior h;_; e a entrada
atual x; sao passados para os blocos g e 7, seu resultado é dado pela tangente hiperbdlica,
g¢ = tanh(h,_1,x;), e sigmoide, i; = o(h¢_1,x;). Para o novo estado, modifica-se o estado
da célula por meio de ¢; = f; ©® ¢;_1 +1; © g (HOUDT; MOSQUERA; NAPOLES, 2020);

O portao de esquecimento elimina informagoes. O estado oculto anterior h;_; e a entrada

atual x; sao passadas no portao f, seu resultado é dado pela sigmoide f;, = o(h;_1,x;), que
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posteriormente afeta o estado da célula ¢, (HOUDT; MOSQUERA; NAPOLES, 2020). A
habilidade de resetar o estado da célula parece ser critico no modelo (GREFF et al., 2017);

O portao de saida atualiza o estado oculto seguinte. O estado oculto anterior h;_;
e a entrada atual x; sao passadas no portao o, seu resultado é dado pela sigmoide

oy = o(h;_1,%;). O estado oculto h; é obtido a partir do novo estado da célula e de oy,
h, = o, ® tanh(c,) (HOUDT; MOSQUERA; NAPOLES, 2020).

Foram suprimidos os pesos e biases das fungdes acima. A funcdo o(h;_;,x;) por exemplo,
¢ calculado como 0(W,.x; + Ry.hy_; + b,), onde W, € RV*M R, € RV*VN b, € RV,
para N blocos LSTM, e M entradas, e * = (i, f, g, 0). Similar para os demais calculos. E
® ¢é o produto Hadamard (multiplicac¢do elemento-a-elemento) dos vetores (GREFF et al.,
2017). A fungao de ativagao tangente hiperbolica é a mesma da Equagao (2.38) e a fungao

de ativagao sigmoide ¢ escrita na Equagao (2.39) abaixo,

B 1 B e’
Cl4e® 14er

o(x) (2.39)

O resumo das equagoes do modulo LSTM encontra-se a seguir (GREFF et al., 2017):

iy = 0o(Waixy + Ryhy1 + by); f, = o(Wusx + Ryshi1 + by);
g = tanh(‘ﬂfacht + Rhghtfl + bg); 0, = U<Wzoxt + Rhohtfl + bo);
Cy = ft ®©cCiy + it © g3 ht =0, ® tanh(ct).

O estado da célula c; é alterado pelos portoes f e 7, e o estado oculto hy também por o.

2.4.4 Redes Neurais Convolucionais LSTM

Baseado nos avangos das redes recorrentes, em especial da LSTM, Shi et al. (2015)
propoem uma nova rede convolucional LSTM (CLSTM). Outras redes associando camadas
convolucionais com LSTM ja haviam sido usadas (SAINATH et al., 2015; DONAHUE et al.,
2017), a diferenca aqui esta na estrutura interna da CLSTM que integra as caracteristicas
de ambas camadas (convolugao e recorréncia), tornando mais simples a construgao da rede

e permitindo capturar as correlagoes espago-temporais dos dados (SHI et al., 2015).

As equagoes que modelam a rede CLSTM sao similares aquelas da LSTM, agora a entrada
Xy, os estados C;_1, C;, H;,_1 e H;, e portoes I;, F;, G;, e O,, sao tensores 3D, e a

multiplicagdo matricial foi substituida pelo operador da convolugao x (SHI et al., 2015).
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O resumo das equagoes do médulo CLSTM! encontra-se a seguir (SHI et al., 2015):

I =0(W,; «X; +Ry; s Hiy + by) Fi=0(W,;+xX; + Ry xH;_1 +by)
Gt = tanh(WIg * Xt + Rhg * Ht—l + bg) Ot = O'(on * Xt + Rho * Ht—l + bo)
Ct = Ft ® Ct—l + It ® Gt Ht = Ot ® tanh(Ct)

A inclusao dessa rede como uma alternativa a LSTM permite uma comparacao mais

completa do problema de propagacao, incluindo o calculo da convolucao.

2.4.5 Redes Neurais Bidirecionais LSTM

As redes recorrentes analisadas até aqui tratam os dados de modo unidirecional. Uma
proposta é analisar os dados em duas diregoes (SCHUSTER; PALIWAL, 1997). A rede
bidirecional LSTM (BiLLSTM) possui duas camadas LSTM independentes, forward e
backward, que processam os dados em ambas direcoes, do passado para o futuro, e do

futuro para o passado (Figura 12) (GRAVES; SCHMIDHUBER, 2005; BIN et al., 2019).

Matematicamente, a estrutura da BiLSTM é dada simplesmente por (GRAVES; JAITLY;
MOHAMED, 2013)
iy W
y=Wz h+We h+by, (2.40)

_>
onde h ¢é a saida da camada forward, ﬁ é a saida da backward, e y é a saida da BiLSTM.

Figura 12 — Bidirecional LSTM

FORWARD
LSTM LAYER

BACKWARD
LSTM LAYER

Fonte: Proprio autor.

I Equacdes seguem a formulacao da vanilla LSTM.
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3 METODOLOGIA E ETAPAS DE DESENVOLVIMENTO

3.1 Modelagem da Fibra

O algoritmo SSF foi desenvolvido no MATLAB (2022) em razao de sua interface simples
e intuitiva, e pelo acesso na literatura de codigos numéricos ja implementados para o
software (AGRAWAL, 2019). Os parametros da simulagao sao adequados ao problema
de propagacao em uma fibra de 13 metros, altamente nao linear. Seus coeficientes sao
dados por agg = 0,05 dB m™!, By = —5,23 x 10727 §?m~! (regime de dispersao anoémalo),
Bs =427 x 1074 ?m~' e v = 18,4 x 1072 W~'m ™!, similares ao usado por Salmela et al.
(2021) para realizar uma compressao de soliton de ordem superior. O pulso tem um perfil

de secante hiperbolico (e gaussiano) com poténcia Py e largura de pulso Tj variaveis.

Trata-se de um caso extremo e particular, com uma dinamica nao linear complexa, mas
que pode ser encontrado no contexto de lasers pulsados, por exemplo (FANG et al., 2023).
A escolha desse caso extremo esté relacionado ao fato de serem mais dificeis de modelar e

que, portanto, tornam o modelo numérico mais complexo.

Repetindo aqui a Equacao (2.2) da propagacao de um pulso 6ptico ultra curto na fibra,

DA B PA BPA « )
"o: = 2o e om Tt AN

como vamos tratar da propagacao do pulso com amplitude normalizada U(z, 7), temos

A(z,7) = /Py U(z,7), (3.1)

entao . .
8U Bg 82U ,53 83(] . N 2
— = R o 2
9" 2o T o RV U (3:2)
onde 7 = T/Th,
5 sgn(Ba) 5 sgn(Bs) < 1
/62 LD ) /83 L/D ) ,y LNL’ ( )
e s = sgn(f2) = £1 dependendo se a dispersao é normal (s = 1) ou anémala (s = —1), e

B2, B3, € 7 sao os termos parametrizados pelos comprimentos abaixo

T2 T3 1
Lp=-%, =2 Lap, = —.
Y DBl TR

Aqui os termos da Equagao (3.4), comprimento da dispersao, Lp, comprimento da dispersao

(3.4)

associada ao TOD, L’,, e o comprimento nao linear, Lyi, nada mais sao que escalas de
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comprimento. Sua relacao, representada pela ordem do séliton N? = Lp/Lxy, permite
estimar se o regime é dominado principalmente pela dispersao (Lp/Lnp, << 1) ou pelas
nao linearidades (Lp/Lnp, >> 1) (MARTINS et al., 2022).

Por exemplo, a relagdo Lp/Lyy, de um soliton com Py = 26,3 W e Tpwav = 1,1 ps é

Lp  APyI2
Ly, | B

ou, a relacdo Lp/Lyy, de um soliton com Py = 34,2 W e Trwpay = 0,77 ps é dada por

= 36,02 >> 1,

LD i ’YPDTO2
Ly, | B2

Portanto, trata-se de um caso extremo e particular, com um regime predominantemente

= 22,95 >> 1.

nao linear. E nao somente nos restringindo a propagacao de pulsos, investigamos também

o caso da geragao de supercontinuo, modelado pela Equagao (2.20), repetida aqui,

k=1 Ak 00
86_1;1 + %A + (; ﬁk%%> =iy (1 + zS%) X {A/_Oo R(T|A(T —T")|*dT"| .
Os parametros de simulac¢do nesse caso descrevem uma fibra de cristal fotonico (PCF, de
photonic crystal fiber) de 20 cm. A PCF é sem perda (o = 0) e para o comprimento de
onda de 810 nm estd em um regime de dispersao anémala. Os coeficientes dispersivos
empregados sao 3 = —9,59 x 10727 s>m™!, B3 = 7,84 x 107 s>m~!, By = —6,84 x 1076
stmTl Bs = —4,78 x 10770 $"m~!, B = 2,71 x 1073 s%m~!, B; = —5,00 x 107 s"m~!,
e nao linearidade v = 0,1 W='m™! (MARTINS et al., 2024). O pulso tem um perfil de
secante hiperbolico com poténcia P, variavel e largura de pulso T} fixa. Esse caso servira
para demonstrar a capacidade de generalizacao da rede neural empregada. Em se tratando

de um caso 6ptico nao linear mais complexo, seré tratado a parte na Se¢ao 4.2.3.

3.2 Descricao dos Dados

A evolugao do pulso é sensivel ao meio de propagacao e as suas condigoes iniciais. A
poténcia de pico na entrada da fibra Py varia no intervalo de 18,41 a 34,19 W, e a duragao
Trwnwm varia no intervalo de 0,77 a 1,43 ps (mapeando Ty no intervalo de 0,44 a 0.81 ps),
o que caracteriza um soliton de ordem N variando de 3,5 a 8,9 (SALMELA et al., 2021).
Para o caso da geracao de supercontinuo, a poténcia de pico inicial Py varia no intervalo de
0,5 a 2 KW e a largura de pulso é mantida fixa, Tpwpym = 100 fs (MARTINS et al., 2024).

Com um conjunto de 3.000 (40 powers x 75 widths) condigoes iniciais distintas, o objetivo

é gerar uma base de dados com o perfil temporal de cada passo dado dentro do algoritmo
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SSF. Para isso, a fibra é dividida em 1.000 passos, e o pulso amostrado com 1.024 pontos.
Para a geracao de supercontinuo, caso nao linear mais complexo, geramos um conjunto
de 2.000 simulagoes (variando apenas a poténcia), em que a fibra é dividida em 20.000
passos, e o sinal é amostrado com 2.048 pontos. A descricao dos dados a seguir sera feita
para a evolugao 6ptica solitonica. O algoritimo SSF necessita de um passo h pequeno para
uma aproximacao com erro pequeno. Os dados gerados pelo SSF serao usados para treinar
as redes neurais, essas nao tem restricao de distancia propagada, e por isso, os dados serao
sub-amostrados para reduzir o tempo de treinamento das redes. Por exemplo, escolhendo
um namero de 101 passos no interior da fibra (h = 0,13 m) e o pulso amostrado com 256
pontos, o resultado ¢ uma matriz com 7,76 x 107 elementos (101 x 256 x 3.000). Um conjunto
dessa magnitude favorece o aprendizado da rede neural, mas é custoso computacionalmente,
e torna o processo de treinamento mais lento. Outra escolha é amostrar o pulso com 128
pontos, nesse caso o resultado é de 3,88 x107 elementos (101 x 128 x 3.000), usaremos

essa ultima.

Para o treinamento e teste das redes neurais, os dados sao divididos em 2.900 simulagoes
de treinamento/validac¢ao (1.900 para o SC), e cem simulagoes para o teste. A escolha
dessa porcentagem para o conjunto de teste, 3,44% (5,26% para o SC), é condizente com a
literatura, contudo, pode apresentar como fator de risco: representatividade inadequada,
avaliagao otimista, e sensibilidade a variagoes. O codigo SSF executa aquilo ja explicado
no Algoritimo 1 da Secao 2.3. O resultado é a matriz de propagacao, onde cada linha
representa o pulso em um passo da propagacao. Os dados mostrados na Tabela 1 sao de

uma condigao inicial apenas. O mesmo acontece para as demais condigoes.

Tabela 1 — Dados gerados

0 1 2 3 ... 124 125 126 127
0 2,7585 2,8886 3,0242 3,1655 --- 3,3127 3,1655 3,0241 2,8885
1 29230 2,9532 3,0002 3,000 --- 32821 3,0930 2,9847 2,9488
22,9937 30184 3,0487 3,1204 --- 32186 3,1061 3,0426 3,0115
3 30466 3,0661 3,0924 3,1524 --- 32244 3,1360 3,0864 3,0594
4 30912 3,1079 3,1306 3,1830 --- 32416 3,1686 3,1256 3,1000
96 2,3747 2,3804 23767 23763 --- 24369 24093 23791 23687
97 23688 23700 2,3581 23657 --- 24208 23874 2,3693 2,3647
98 2,3473 23450 2,3374 23417 --- 24220 23968 2,3814 2,3634
99 23357 23312 23227 23254 --- 24392 24165 2,3837 2,3532
100 2,3391 23192 2,3054 23139 --- 24229 24185 24037 2,3729

101 linhas x 128 colunas

Fonte: Préprio autor.

Com os dados gerados pelo SSF, devemos agora normalizé-los, transformar a série temporal

em um problema de regressao, e por fim adequar a estrutura dos dados de acordo com a
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entrada aceita pela rede neural.

3.2.1 Normalizacao

A normaliza¢ao é um passo fundamental (e mesmo compulsorio) para o treinamento de
uma rede neural, pois acelera seu aprendizado (AGGARWAL, 2018). A normalizagao,
descrita pela Equagao (3.5), mapeia os dados gerados em um intervalo entre 0 (minimo) e
1 (méximo),

X — Xmin
Xinax — Xmin

onde X é a matriz de dados, X4 ¢ a matriz de dados normalizados, X,,;, = min(X), e

Xog = (3.5)

Xmax = max(X). Os valores maximo e minimo sao tomados aqui do conjunto completo,
antes da divisao entre dados em treinamento e testes, o que poderia introduzir informagoes
de um conjunto em outro no processo de treinamento, superestimando assim a capacidade
do modelo, processo conhecido como vazamento de dados (data leakage). Aplicando a

normalizagao, obtemos os valores mapeados na Tabela 2.

Tabela 2 — Dados normalizados

0 1 2 3 ... 124 125 126 127
0 0,0071 0,0075 0,0078 0,0082 --- 0,0086 0,0082 0,0078 0,0075
1 00076 0,0076 0,0078 0,0080 --- 0,0085 0,0080 0,0077 0,0076
20,0078 0,0078 0,0079 0,0081 --- 0,0083 0,0080 0,0079 0,0078
30,0079 0,0079 0,0080 0,0082 --- 0,0084 0,0081 0,0080 0,0079
40,0080 0,0080 0,0081 0,0082 --- 0,0084 0,0082 0,0081 0,0080
96 0,0061 0,0062 0,0061 0,0061 --- 0,0063 0,0062 0,0062 0,0061
97 0,0061 0,0061 0,0061 0,0061 --- 0,0063 0,0062 0,0061 0,0061
98 0,0061 0,0061 0,0060 0,0061 --- 0,0063 0,0062 0,0062 0,0061
99 0,0060 0,0060 0,0060 0,0060 --- 0,0063 0,0062 0,0062 0,0061
100 0,0060 0,0060 0,0060 0,0060 --- 0,0063 0,0063 0,0062 0,0061

101 linhas x 128 colunas

Fonte: Proprio autor.

3.2.2 Série Temporal

O passo seguinte é transformar o problema atual de uma série temporal, onde cada atributo
(colunas) evolui no tempo (linhas) de maneira sequencial, em um problema de regressao,

ou seja, dado uma sequéncia de observagoes, buscar inferir seu proximo valor.
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Na Tabela 3 fica claro o que buscamos fazer, com trés observacgoes de entrada, usamos
trés observagoes (box vermelho) para predizer uma quarta observagao (box preto). A
série temporal aumenta a quantidade de elementos da base de dados, de 101 x 128 para
4 x (101 — 3) x 128 nesse caso, quase 4 vezes maior. A escolha do nimero de observagoes

de entrada afeta diretamente no treinamento da rede.

Tabela 3 — Visualizando problema de regressao nos dados

0 1 2 3 ... 124 125 126 127
0 0,0071 [0,0075] 0,0078 [0,0082| --- 0,0086 [0,0082| 0,0078 0,0075
10,0076 | 0,0076| 0,0078 |0,0080| --- 0,0085 | 0,0080 | 0,0077 0,0076
20,0078 | 0,0078 | 0,0079 |0,0081 | --- 0,0083 | 0,0080 | 0,0079 0,0078
30,0079 [0,0079] 0,0080 [0,0082| --- 0,0084 [0,0081| 0,0080 0,0079
40,0080 0,000 0,0081 0,002 --- 0,0084 0,0082 0,0081 0,0080
96 0,0061 0,0062 0,0061 0,0061 --- 0,0063 0,0062 0,0062 0,0061
97 0,0061 0,0061 0,0061 0,0061 --- 0,0063 [0,0062] 0,0061 0,0061
98 0,0061 0,0061 0,0060 0,0061 --- 0,0063 |0,0062| 0,0062 0,0061
99 0,0060 0,0060 0,0060 0,0060 --- 0,0063 |0,0062| 0,0062 0,0061
100 0,0060 0,0060 0,0060 0,0060 --- 0,0063 [0,0063] 0,0062 0,0061

101 linhas x 128 colunas

Fonte: Proprio autor.

3.2.3 Dimensionamento dos dados

As redes neurais foram construidas usando o Keras (CHOLLET et al., 2015). A estrutura
do LSTM no Keras espera uma entrada X com trés dimensoes: |[batch, timesteps, feature].
Nele, o batch define a quantidade de amostras de entrada, o timestep é o intervalo de

tempo entre cada observacao ou amostra na série, e feature sao os atributos da amostra.

A rede CLSTM1D espera uma entrada X com 4 dimensoes: |batch, timesteps, rows, filters|.
Enquanto a rede CLSTM2D espera 5 dimensoes: |batch, timesteps, rows, columns, channels|.
Onde rows, columns, e filters/channels sao as linhas, colunas, e filtros/canais, semelhante

ao observado no tratamento de imagens. Usaremos a estrutura CLSTM1D neste projeto.

Adequando o dataset da Tabela 3, obtemos o tensor da Figura 13. E possivel reconhecer os
dados das primeiras 3 colunas usadas para exemplificar. Cada linha da matriz define uma
amostra, cada coluna é uma variagao temporal, ou timestep, e no terceiro eixo, ortogonal

aos outros dois, estao os atributos das amostras.



Capitulo 3. Metodologia e Etapas de Desenvolvimento 40

Figura 13 — Tensor 3D dos dados

Fonte: Proprio autor.

3.3 Construcao das Redes Neurais

A construcao da rede neural é empirica. Esta secao descreve o design e analisa as redes

recorrentes propostas para o problema de propagacao temporal/espectral do pulso 6tico.

3.3.1 LSTM ws CLSTM

A primeira parte da anélise descreve o design das redes LSTM e CLSTM, variando seus
hiperparametros empiricamente, para verificar seu impacto sobre a performance do modelo.
Os hiperparametros sao parametros usados para construir a rede neural, de forma que ela
nao poderia aprender de maneira autonoma. Nesse caso, serd avaliado somente a propagacgao

temporal do pulso. A inclusao do dominio da frequéncia sera feita posteriormente.

Os hiperparametros testados foram o ntimero de células LSTM, filtros para a CLSTM, o
namero de camadas densas, e escolha dos timesteps. O niimero de células LSTM avaliados
foram de 256, 512, 768, e 1.024. Foram adicionadas até 3 camadas densas, com 161
neurénios cada. E o horizonte de predigao (timesteps) foi de 1, 5, e 10. A métrica escolhida
para avaliar a performance da rede foi a NRMSE. Todas as redes LSTM foram treinadas

com o otimizador o RMSProp (de Root Mean Square Propagation) em trés conjuntos de
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épocas, cada um com 30 épocas. Em cada conjunto, uma taxa de aprendizagem diferente
foi aplicada: 1 x 107%, 1 x 1075, e 1 x 107%. O decaimento da taxa de aprendizagem ao
longo do treinamento tem como objetivo convergir mais facilmente para a solugao. A

Tabela 4 sumariza os resultados obtidos.
Tabela 4 — Hiperparametros da LSTM

LSTM Dense Window size NRMSE
1 x 161 1,5, 10 2,973355; 0,366610; 0,118528
256 2 x 161 1,5, 10 0,678828; 0,296355; 0,161916
3 x 161 1,5, 10 0,641981; 0,320857; 0,112304
1 x 161 1,5, 10 2,569882; 0,819802; 0,125211
512 2x161 1, 5,10 0,816913; 0,267253; 0,090840

3 x 161 .5, 10 0,708236; 0,147685; 0,111386
1 x 161 5, 10 3,206505; 0,957628; 0,120203
768 2 x 161 , 10 1,537784; 0,372963; 0,112285

1 x 161 , 10 3,495995; 0,454984; 0,113306
1024 2 x 161 , 10 1,886774; 0,360326; 0,101754
3 x 161 , 10 0,578932; 0,215696; 0,167321

Fonte: Proprio autor.

1
1,5
1,5
3 x 161 1,5, 10 0,607526; 0,267638; 0,130854
1,5
1,5
1,5

A rede que apresentou o melhor desempenho dentre aquelas testadas para o caso foi a
rede com 512 células LSTM, duas camadas densas intermediarias, e com um horizonte de
predigao de 10 timesteps. As camadas recorrentes tem como fungao de ativagao a tangente
hiperbolica, a funcao das camadas densas ¢ o ReLU, e a da camada de saida ¢ a sigmoide.

O esquemético da rede é apresentado na Figura 14. O melhor desempenho obtido foi
NRMSE = 0,09.

Figura 14 — Esquematico da rede LSTM
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Fonte: Préprio autor.
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A mesma busca empirica foi realizada para a rede CLSTM. Similar a uma camada LSTM,
mas as transformagoes de entrada e de recorréncia sao ambas convolucionais (SHI et
al., 2015). O namero de filtros avaliados foram de 20, 40, 80, e 100. Foram adicionadas
até 3 camadas densas, com 161 neurénios cada. E o horizonte de predigao foi de 5 e 10.
Foi observado da Tabela 4 que o timestep = 1 resultou em uma performance pobre, e
por isso foi dispensado. Todas as CLSTM foram treinadas com o otimizador RMSProp
em dois conjuntos de épocas, cada um com 30 épocas. Em cada conjunto, uma taxa
de aprendizagem diferente foi aplicada: 1 x 107, e 1 x 107°. O decaimento da taxa de
aprendizagem ao longo do treinamento acelera a convergéncia do modelo. A Tabela 5

sumariza os resultados obtidos.

Tabela 5 — Hiperparametros da CLSTM

CLSTM1D Dense Window size NRMSE
1 x 161 5, 10 1,013873; 0,366006
20 2 x 161 5, 10 0,576239; 0,299295
3 x 161 5, 10 0,354939; 0,425800
1 x 161 5, 10 0,929835; 0,287829
40 2 x 161 5, 10 0,480841; 0,163120
3 x 161 5, 10 0,302953; 0,300496
1 x 161 5, 10 1,019847; 0,566825
80 2 x 161 5, 10 0,341848; 0,303296
3 x 161 5, 10 0,416118; 0,177284
1 x 161 5, 10 1,446962; 0,915385
160 2 x 161 5, 10 0,385630; 0,351022

3 x 161 5, 10 0,264444; 0,152486

Kernel mantido constante; kernel = 5.

Fonte: Préprio autor.

A rede com o melhor desempenho foi a rede com 160 filtros e kernel = 5, trés camadas
densas intermediarias, e com um horizonte de predicao de 10 timesteps. A rede também
inclui uma camada de achatamento (flatten) responsavel por transformar a saida da
camada CLSTM de um tensor de tamanho (1 x 10 x 160) para um vetor de tamanho
(1 x 1600). As camadas recorrentes tem como fungao de ativagao a tangente hiperbolica, a
funcao das camadas densas é o ReLU, e a da camada de saida é a sigmoide. O esquematico
da mesma ¢é apresentado na Figura 15. Nesse caso, percebe-se que a rede construida é
mais pesada que a anterior, com maior nimero de parametros, e camadas. O melhor
desempenho obtido foi NRMSE = 0,15.

As redes descritas foram utilizadas para predizer a evolucao 6ptica temporal apenas, a

inclusao do dominio espectral tem resultados ruins, e por isso foi desconsiderado até aqui.
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Figura 15 — Esquematico da rede CLSTM
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Fonte: Proprio autor.

3.3.2 LSTM wvs BiLSTM

Para generalizar a analise ao dominio da frequéncia, vamos utilizar a BiILSTM. Por se tratar
de uma rede com estrutura mais complexa, tratando os dados de modo bidirecional, a
rede BiLLSTM foi escolhida para ampliar a analise. Nao realizamos uma busca comparativa

extensa nesse caso.

A estrutura da rede BiLSTM é apresentada na Figura 16. A rede possui duas camadas
recorrentes, sendo uma BiLSTM e outra LSTM unidirecional, 2 camadas densas, e 10
timesteps. Todas as camadas possuem 256 células LSTM. As camadas recorrentes tem
como ativacao a func¢ao tanh, a funcao das camadas densas é o ReLU, e a da saida é a
sigmoide. O esquematico da rede é apresentado na Figura 16. O ntmero de células foi
duplicado em razao da entrada agora ser um tensor agregando as evolugoes temporais e
espectrais simultaneamente (128 4 128). Durante o treinamento foi utilizado o otimizador
Adam em trés conjuntos de épocas, os dois primeiros com 30 épocas e o terceiro com dez
épocas. Em cada conjunto, uma taxa de aprendizagem diferente foi utilizada: 1 x 107%,
1 x 1075 e 1 x 107%. Mais uma vez, O decaimento da taxa de aprendizagem ¢ feito para

que o modelo atinja a convergéncia mais rapidamente.
Também usaremos uma rede LSTM para comparar o desempenho obtido, nesse caso a
LSTM terd a mesma estrutura vista na Figura 16, substituindo a camada bidirecional por

2 camadas LSTM, de modo a realizar uma comparacgao justa.

Ainda, para o caso da geracao de supercontinuo, o nimero de neurénios foi alterado para
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Figura 16 — Esquematico da rede BiLSTM
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Fonte: Préprio autor.

descrever melhor a dindmica nao linear e efeitos de maior ordem, nesse caso a entrada
tem dimensao (190 4 248). Durante o treinamento, foram realizadas 60 épocas usando
o otimizador Adam com taxa de aprendizagem adaptativa (1 x 1074, e paciéncia de 20

épocas uma vez que alcanga um platd).

3.3.3 Meétricas de Desempenho

Com a rede treinada, os dados de teste (isolados do treinamento) sdo passados para a rede,

que deve fazer a predicao das respostas. A seguir temos um conjunto de métricas usadas.

As duas equagoes mais recorrentes na literatura sdo o erro quadratico médio (MSE) e sua
raiz (RMSE), descrito pela Equagao (3.6) e Equagao (3.7) abaixo

N
_ 1 a2
MSE = — n;(xm Zm) (3.6)
RMSE = vVMSE (3.7)

onde x,, é o valor obtido pela SSF e Z,, o valor obtido pela rede para cada previsao m. O
MSE acelera o treinamento, no entanto é sensivel a outliers (JADON; PATIL; JADON,
2022). O RMSE é facilmente diferenciavel, mas penaliza os erros de treinamento menos
que o MSE (JADON; PATIL; JADON, 2022).

Uma outra métrica, similar ao erro quadréatico, é o erro absoluto médio (MAE). O MAE

¢ mais simples e menos sensivel a outliers, tratando os erros igualmente, mas nao é
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diferenciavel em zero (JADON; PATIL; JADON, 2022). Descrito pela Equagao (3.8),

temos
N

1 .
MAE = — > |wm = &l (3.8)

m=1

Para os indices acima, quanto menor, melhor o ajuste. De outra forma, para o coeficiente de
determinacao R? descrito na Equagao (3.9) a seguir, que mede a redugao da variabilidade

total da saida, 0 < R? < 1, queremos que R? se aproxime de 1,

RZ —1_ ZZN:l(‘CCm — j:m)2 (39)
Zm:1(xm - 5)2

sendo que T denota a média dos valores de ,,,. A métrica R? fornece uma compreensao

intuitiva, percentual, para o leitor. Contudo, assume relacionamento linear entra as variaveis,

podendo néo ser aplicavel em alguns casos (SC).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sao discutidos os resultados obtidos com a rede LSTM, CLSTM, e BiLSTM,
sua acuracia ao longo da evolucao dptica, e como o erro de predi¢ao se propaga. Serao
tratados os problemas de propagacao temporal e espectral de um pulso 6ptico solitonico e
pulso 6ptico gaussiano, além da geracao de supercontinuo. Por fim, o tempo computacional

do modelo neural sera comparado ao do método de simulagao numeérico.

4.1 LSTM vs CLSTM

Tomando como ponto de partida apenas a propagacao temporal, serd demonstrado o
resultado da performance obtida com as redes LSTM e CLSTM, cuja busca empirica de
seus hiperparametros foi realizada na Se¢ao 3.3.1. Descreveremos o dataset a ser aplicado a
um pulso solitonico, em seguida esse dataset seré estendido para demonstrar a generalizagao
da rede neural proposta. Também o mesmo dataset serd aplicado a um pulso gaussiano,

desta vez sem estendé-lo. Finalmente, sera realizada uma anélise do erro ao longo da fibra.

4.1.1 Propagacao Temporal de Pulso Solitonico

Com as arquiteturas da LSTM e CLSTM, obtemos os resultados observados na Tabela
6. Nesse caso, o dataset é composto por Py € [18,41; 34,19] W, e Trwnwm € [0,77; 1,43] ps.
As mesmas arquiteturas foram retreinadas para uma base de dados com maior variacao
de poténcia e largura de pulso, Py € [35,0; 40,0] W, Tewam € [0,5; 5,0] ps para o LSTM e
Tewnm € [0,5; 3,0] ps para o CLSTM. Os resultados estao apresentados na Tabela 7.

No primeiro caso, as redes capturam bem a dinamica de propagacao temporal, tendo
ambas R? acima de 96%, e RMSE = 3,494 x10~3 para o LSTM, e RMSE = 6,032 x1073
para o CLSTM. A qualidade de predicao é evidenciada nas Figuras 17 e 18, que mostram
a evolucao temporal do séliton ao longo da fibra, e sua forma de onda em distancias
selecionadas. O séliton tem como condigoes iniciais Py = 27,31 W e Trwuam = 1,07 ps.
Devido a compressao do pulso, o pico atinge um méaximo de 250 W durante a propagagao.
A complexa simulagao numérica SSFM é acompanhada de perto pela predicao da rede
LSTM, e a diferenga fica em torno de apenas 15 W. A predigao é feita praticamente sem

erro na maior parte da evolugao optica, como evidenciado na Figura 17(c). A Figura
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18 corrobora com isso, mostrando a forma do pulso predito alinhado com a simulacao

numérica para as trés distancias numéricas propagadas.

Tabela 6 — Performance da LSTM vs CLSTM

Rede Neural RMSE MSE MAE R?
LSTM 3494 x103 1,22 x10° 1,04 x103  98,68%
CLSTM 6,032 x10-3 3,64 x10° 3,07 x10~* 96,11%

Fonte: Proprio autor.

Figura 17 — Evolugao temporal do séliton pela LSTM
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Fonte: Proprio autor.

Figura 18 — Intensidade temporal do séliton pela LSTM em distancias selecionadas
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Fonte: Proprio autor.

No segundo caso, submetendo as redes sob regimes nao lineares mais complexos, com
valores de poténcia de pico de entrada mais elevados, realizamos novo treinamento das
redes LSTM e CLSTM, os resultados sao mostrados na Tabela 7. A rede LSTM ainda é

adequada para esse novo regime de propagacao, apresentando RMSE = 5,328 x1073 e
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R? = 95,17%, em contraposicao, a performance da rede CLSTM & fortemente afetada pelo
novo regime, com RMSE = 1,835 x1072 e R? = 66,81%.

Tabela 7 — Performance estendida da LSTM vs CLSTM para o séliton

Rede Neural RMSE MSE MAE R?
LSTM 5,328 x107% 2,84 x107° 1,92 x10~% 95,17%
CLSTM 1,538 x1072 2,37 x10™* 6,57 x10™* 66,81%

Fonte: Proprio autor.

4.1.2 Propagacao Temporal de Pulso Gaussiano

Além de estender o regime de propagacao dos solitons, utilizamos o dataset original e
alteramos a forma de onda para um pulso gaussiano, treinando novamente as redes. A
mesma estrutura das redes foi usada, apenas alteramos seus pesos. O resultado é mostrado
na Tabela 8. Em comparacao com o pulso solitonico, as redes LSTM e CLSTM tem maior
dificuldade em predizer a evolugao gaussiana, mas ainda se obtém um bom desempenho.
A rede LSTM é adequada para o pulso gaussiano, apresentando RMSE = 3,310 x1073 e
R? = 97,69%, além disso, a CLSTM possui RMSE = 5,828 x1072 ¢ R? = 92,83%. Um
exemplo de evolugao 6ptica é visto nas Figuras 19 e 20. O pulso gaussiano tem como
condicoes iniciais Py = 34,19 W e Tewam = 1,08 ps. Devido a compressao do pulso, o pico
ultrapassa a poténcia de 350 W. O erro de predicao fica abaixo de 15 W em toda evolugao.
A simulacao numérica SSFM é acompanhada de perto pela predicao da LSTM, e o ajuste

das curvas na Figura 20 evidencia isso para as distancias demarcadas.

Tabela 8 — Performance da LSTM wvs CLSTM para o pulso gaussiano

Rede Neural RMSE MSE MAE R?
LSTM 3,310 x10™3 4,20 x10™° 1,70 x10~3 97,69%
CLSTM 5,828 x1072 1,05 x10™* 2,70 x10~% 92,83%

Fonte: Proprio autor.

4.1.3 Propagacao do Erro

Por fim, fazemos uma analise da propagacao do erro ao longo da fibra. Para isso, calculamos
o erro RMSE a cada passo propagado, RMSEgrEp, € sua média, RMSEaAyg. A Figura 21
mostra o crescimento desse erro na fibra para as duas redes, LSTM e CLSTM. Como jé
vimos, a LSTM é mais adequada para descrever a evolucao éptica, fato este percebido aqui
onde o erro RMSEgrgp nao ultrapassa 6,5 x1073, e consequentemente, seu valor médio é

pequeno e nao atinge 3,0 x1072. O comportamento do erro RMSE sy é monotonicamente
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Figura 19 — Evolugao temporal gaussiano pela LSTM
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Fonte: Proprio autor.

Figura 20 — Intensidade temporal gaussiano pela LSTM em distancias selecionadas
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Fonte: Préoprio autor.

crescente, ou seja, a rede LSTM nao é adequada para comprimentos acima de 13 m. A
Figura 21(b) mostra um crescimento do erro mais acentuado e precoce para a CLSTM,
alcancando um erro RMSEgrgp = 5,0 x 1072 no inicio da fibra, e variando em torno desse
valor ao longo da propagacao, atingindo um méximo de RMSEgrgp = 5,5 x 1072 e também
RMSEave = 5,0 x 1072, O erro mais elevado torna a CLSTM menos recomendada para o

problema de propagagao Optica.
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Figura 21 — Propagacao do erro das redes LSTM e CLSTM na fibra
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Fonte: Proprio autor.

4.2 LSTM wvs BiLSTM

Incluiremos agora o dominio espectral, e demonstraremos o resultado da performance
obtida com as redes neurais LSTM e BiLSTM, cujos hiperparametros foram tratados na
Secao 3.3.2. Apenas o pulso no formato solitonico foi considerado nas analises seguintes.
Além da dindmica de propagacao, estudaremos ainda um caso mais complexo de geracao

de supercontinuo.

4.2.1 Propagacao de Pulso Solitéonico

Com as arquiteturas da LSTM e BiLSTM, obtemos os resultados observados na Tabela 9.
Nesse caso, o dataset é composto por Py € [18,41; 34,19] W, e Terwnwm € [0,77; 1,43] ps. O
tratamento nos dominios do tempo e frequéncia ocorrem simultaneamente nesse caso, e
para o calculo das métricas separamos antes os dominios. A inclusao do dominio espectral

permite maior generalizagao da rede.

Para o dominio temporal, a rede LSTM tem um pior desempenho que a BiLSTM, tendo
RMSE = 1,093 x1072 ¢ R? = 82,23%, enquanto a rede neural BiLSTM apresenta um erro
RMSE = 4,390 x107% e R? = 97,26%. Para o dominio espectral, a situacao ¢ semelhante,
a LSTM possui um RMSE = 3,788 x1072 e R? = 91,16%, enquanto a rede BiLSTM
apresenta um erro RMSE = 1,211 x1072 e R? = 98,84%. A inclusao do dominio espectral
tem como consequéncia direta uma piora na performance da LSTM simples, devido a

maior complexidade da base de dados, nesse caso a BILSTM deve ser aplicada.
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Tabela 9 — Performance da LSTM vs BiLSTM

Rede Neural Dominio RMSE MSE MAE R?

LSTM Temporal 1,093 x10 2 2,52 x10 % 5,16 x10° 82,23%
Espectral 3,788 x1072 1,52 x107% 2,24 x1072 91,16%

BiLSTM Temporal 4,390 x1073 3,90 x10~> 1,77 x1073 97,26%
Espectral 1,211 x102 1,59 x10~* 6,11 x10~3  98,84%

Fonte: Préprio autor.

A predicao é mostrada nas Figuras 22 e 23 que retratam o dominio temporal. O séliton
mostrado tem como condigoes iniciais Fy = 20,03 W e Trwanv = 0,98 ps. O pico atinge
um maximo de 145 W durante a propagacao. A complexa simulacao numeérica SSFM é
acompanhada de perto pela predi¢ao da rede BiLSTM, e a diferenga fica em torno de
apenas 5 W. O mesmo pode ser visto no espectro, Figuras 24 e 25. O espectro possui
limite inferior de —55 dB, que facilita o aprendizado das redes e acelera a convergéncia
do modelo. Ao longo da propagagao na fibra, ocorre um alargamento espectral devido ao
SPM. A rede BiLSTM é capaz, portanto, de realizar a predi¢ao correta e simultanea da

propagagao 6ptica em ambos dominios temporal e espectral.

Figura 22 — Evolugao temporal do séliton pela BiLSTM
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Fonte: Proprio autor.

4.2.2 Propagacgao do Erro

Finalmente, faremos outra vez uma analise da propagacao do erro ao longo da fibra.
Calculamos abaixo apenas os erros RMSEgrgp. A Figura 26 mostra o crescimento desse
erro na fibra para as duas redes, LSTM e BiLSTM. A LSTM ¢é menos adequada para
descrever a evolugao (simultanea) temporal e espectral, e a curva de propagagao do

erro é pelo menos o dobro do valor em comparacao com a BiLSTM. Temporalmente, o
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Figura 23 — Intensidade temporal do séliton pela BILSTM em distancias selecionadas
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Figura 24 — Evolugao espectral do soliton pela BiLSTM
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Figura 25 — Intensidade espectral do soliton pela BiLSTM em disténcias selecionadas
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erro RMSErvg permanece baixo ao longo de toda a fibra, e alcanca 1 x 1072 ao final
da propagacao. A evolugao espectral da BiLSTM tem um rapido crescimento do erro

RMSEgprc jé no inicio da fibra, com apenas 4 metros, e atinge um maximo de 1,9 x1072.

Figura 26 — Propagacao do erro das redes LSTM e BiLSTM na fibra
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Fonte: Proprio autor.

4.2.3 Geragao de Supercontinuo

Entre os processos de alargamento espectral e geracao de novas frequéncias, entre eles a
auto-modulacao de fase ou os processos de espalhamento Raman e Brillouin, por exemplo,
a geracao de supercontinuos se destaca em razao de sua banda continua e que se entende
por diferentes comprimentos de onda (DUDLEY; GENTY; COEN, 2006). Podem ser
aplicados em espectroscopia (ZORIN et al., 2022; KREBBERS et al., 2022), compressao
de pulsos (HUA-QIANG et al., 2016), e para multiplexagao por divisdo de comprimento
de onda (NGUYEN-THE; MATSUURA; KISHI, 2014; SAGHAEI, 2017). Para a geragao
de supercontinuos, se faz necessario uma alta nao linearidade do material aliado a uma
area efetiva pequena, e curva de dispersao adequada. No regime de dispersao anémala, o
supercontinuo é comumente gerado em razao do processo de fissao que ocorre com solitons
de alta ordem (KOROBKO et al., 2023). O mesmo processo de fissdo e consequente geragao
de supercontinuo nao ocorre no caso de dispersao normal, j& que esse regime impede que
ocorra instabilidade de modulacao e formagao de sélitons. O mecanismo de geragao, nesse
caso, é devido a agao da auto-modulagao de fase e mistura de quatro ondas, e quebra de
onda optica (SUKHOIVANOV et al., 2014; HEIDT et al., 2017). Aqui examinamos os
efeitos provocados na evolugao de um pulso curto incidente em um meio com dispersao

anomala que experimenta o alargamento espectral nao linear da geragao de supercontinuo.
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Obtemos os resultados observados na Tabela 10. A métrica R? foi removida devido a nao
expressar bem o ajuste da curva nao linear, retornando valores sem sentido. O coeficiente
R? assume implicitamente que o relacionamento entre as variaveis é linear. Nesse caso,
o dataset & composto por pulsos solitonicos com Py € [0,5; 2] kW e Trwam = 0,1 ps
como condigoes iniciais. O tratamento nos dominios do tempo e frequéncia ocorrem
simultaneamente nesse caso, e para o calculo das métricas os tensores dos resultados sao
divididos. Ainda, a amostragem do sinal temporal é reduzido para 190 pontos no intervalo
t = [-0,1; 1,2] ps, enquanto a amostragem do sinal espectral ¢ reduzido para 248 pontos

em A\ = [550,1000] nm, de forma a capturar melhor a evolugao nao linear.

Para o dominio temporal, a rede LSTM tem um desempenho semelhante ao da rede
BiLSTM, tendo RMSE = 1,27 x1072 e MAE = 5,65 x 1073, enquanto a rede BiLSTM
apresenta um erro RMSE = 1,75 x1072 e MAE = 6,91 x1073. Para o dominio espectral,
a situacao é semelhante, com a rede LSTM possuindo uma pequena superioridade com
RMSE = 9 x 1073 e MAE = 5,64 x1073, enquanto a rede BiLSTM apresenta um erro
RMSE = 1,32 x1072 e MAE = 7,18 x1073. Vemos que a LSTM apresenta uma boa
performance, no entanto, considerando o caso da propagacao solitonica anterior, vemos
que a BiLSTM compreende melhor ambas dinamicas nao lineares, ou seja, apresenta maior

generalizacao.

Tabela 10 — Performance da LSTM wvs BiLSTM para a geracao de supercontinuo

Rede Neural Dominio RMSE MSE MAE

LSTM Temporal 1,273 x1072 2,05 x10~* 5,65 x1073
Espectral 9,005 x1073 9,50 x10~®> 5,64 x1073

BiLSTM Temporal 1,751 x107=2 3,51 x10~* 6,91 x1073
Espectral 1,320 x1072 2,05 x10~* 7,18 x1073

Fonte: Préprio autor.

A dindmica da gerac¢ao de supercontinuo pode ser observada a seguir. Nas Figuras 27 e 28
temos a evolugao temporal, enquanto nas Figuras 29 e 30 temos a evolucao espectral. Fica
explicito nas Figuras 27 e 28 o efeito de atraso temporal produzido pelo espalhamento
Raman, onde o pulso inicial com Py = 1,3 kW e largura de pulso de 100 fs tem um desvio
de quase 1 ps ao final da PCF. Constatamos como a rede neural consegue capturar bem
esta dinamica altamente complexa, com erro presente apenas nos picos mais elevados. Na

Figura 28 vemos que mesmo os miltiplos picos sao bem ajustados ao modelo numérico.

Nas Figuras 29 e 30 o deslocamento para o vermelho produzido pelo efeito Raman pode
ser observado. Ainda, o supercontinuo se caracteriza pelo alargamento da banda do sinal,
que chega a 400 mm para uma poténcia inicial de Py = 1,3 kW. Constatamos como a rede
neural consegue capturar bem esta dinamica espectral altamente complexa, e a comparagao

das Figuras 29(a) e 29(b) vemos que a BiLSTM parece suavizar a figura de propagagao
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Figura 27 — Evolucao temporal do supercontinuo pela BiLSTM
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Figura 28 — Intensidade temporal do supercontinuo pela BiILSTM em distancias selecionadas
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Fonte: Préprio autor.

do SSFM, isso ocorre devido ao modelo neural ndao conseguir reproduzir os picos, o que
ja era esperado pelo que foi constatado em casos anteriores. A necessidade de fungoes de
ativacao suaves e diferenciaveis nas redes neurais, e.g. sigmoide e ReLLU, pode limitar sua
capacidade de interpolar curvas com picos pronunciados ou comportamentos nao lineares
extremos. A Figura 29(c) exibe a diferenca entre os dois modelos, e fica claro que o erro é
praticamente nulo em toda a figura. Na Figura 30 vemos que o espectro é bem ajustado ao
longo de diferentes distancias selecionadas da PCF, e que a BiLSTM nao possui o mesmo

fundo de escala que o SSFM, também por isso os dados foram limitados a uma intensidade
de —40 dB.
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Figura 29 — Evolugao espectral do supercontinuo pela BiLSTM
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Figura 30 — Intensidade espectral do supercontinuo pela BiLSTM em distancias selecionadas
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Fonte: Préprio autor.

4.2.4 Propagacgao do Erro

A analise da propagacao do erro ao longo da PCF também foi realizada aqui. Calculamos
abaixo apenas o erro RMSEgTgp. A Figura 31 mostra o crescimento desse erro para as duas
redes, LSTM e BiLSTM. Ambas descrevem a evolugao (simultanea) temporal e espectral
de modo bastante similar. O erro observado no dominio temporal RMSErng cresce ao
longo da propagacao, e diferente dos casos vistos anteriormente, a nao linearidade afeta
a evolucao ja no inicio da PCF. O erro ao fim da PCF é entao RMSErmyg = 2,2 x1072
e 2,8 x1072 para a LSTM e BiLSTM, respectivamente. No dominio da frequéncia, pelo

contrario, o erro parece nao crescer dramaticamente ao longo do comprimento da fibra,
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isso fica mais claro observando a predigao da LSTM na Figura 31 (em vermelho), em que o
erro nao aumenta muito a partir de 5 cm. O erro ao fim da PCF é RMSEgpgc = 1,3 x 1072
e RMSEgprc = 2 x 1072 para a LSTM e BiLSTM, respectivamente.

Figura 31 — Propagacao do erro das redes LSTM e BiLSTM na PCF
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Fonte: Proprio autor.

4.3 Tempo Computacional

Finalmente, faremos brevemente uma comparacao do tempo computacional exigido de cada
modelo, SSFM e LSTM. Aqui sera usado o modelo bidirecional LSTM, visto que possui um
maior nimero de pardmetros em comparacao com o modelo unidirecional. As simulagoes
foram realizadas em uma mesma méaquina, um hardware com processador Intel Core 19 e
unidade de processamento grafico (GPU, de graphics processing unit) RTX2080Ti. Para a
dindmica solitonica, sem termos dispersivos ou efeitos nao lineares de alta ordem, o SSFM
toma 1,30 s em média para simular uma tinica propagacao, considerando 10.000 passos. No
caso do supercontinuo, onde efeitos nao lineares e lineares de alta ordem sao considerados,
o SSFM demora 5,44 s em média para simular uma tnica propagacao, com 20.000 passos.
O modelo BiLSTM leva 5,35 s e 5,98 s em média para simular 100 casos de propagacgao
solitdonica e geragao de supercontinuo, respectivamente, ja que apenas 100 passos sao
suficientes no caso da rede neural, ou seja, um ganho na velocidade computacional de 24

vezes no caso da propagacao solitonica e 91 vezes no caso da geragao de supercontinuo.
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5 CONCLUSOES E PROJETOS FUTUROS

O objetivo desse trabalho foi propor um modelo neural para o problema de propagacao
nao linear de pulsos 6ticos, com desempenho similar ao algoritimo estado da arte split-step

Fourier, a fim de obter um modelo de menor custo computacional e mais flexivel.

Na primeira etapa, foi avaliado um conjunto de diferentes redes neurais, variando para-
metros como o nimero de neurénios, de camadas densas, o ntimero de passos usados na
predigao (timesteps) e também o tipo de camada (LSTM ou CLSTM). A métrica principal
para comparar essas redes foi a RMSE, mas também foram calculadas a MSE, MAE e R2.
A CLSTM é menos adequada para tratar o problema de propagacao 6ptica. Considerando
um conjunto de treinamento avaliado para poténcias 6pticas Py < 35 W, ambas as redes
capturam bem a dinamica temporal, com R? acima de 96%, e RMSE = 3,494 x1073
para o LSTM, e RMSE = 6,032 x10~% para o CLSTM. Estendendo o problema para um
regime nao linear mais complexo, 35 < Fy < 40 W, e retreinando as redes, a rede LSTM
se adapta para esse novo regime, apresentando RMSE = 5,328 x1073 e R? = 95,17%, em
contraposicao, a CLSTM é fortemente afetada, com RMSE = 1,835 x1072 e R? = 66,81%,
uma queda expressiva da performance. Além disso, um novo treinamento é realizado para
predizer a evolucao de pulsos gaussianos, o desempenho das redes diminui, mas ainda se
obtém um bom desempenho. A rede neural LSTM apresenta um RMSE = 3,31 x1073 e
R? = 97,7%, e a CLSTM apresenta um RMSE = 5,828 x107% ¢ R? = 92,8%.

Em seguida, a generalizacao para o dominio da frequéncia é proposta com o uso de uma
estrutura mais complexa, bidirecional, a rede BiLSTM. Nesse caso, os dominios temporal
e espectral sao tratados simultaneamente. Para o dominio temporal, a rede LSTM tem um
pior desempenho que a BiLSTM, tendo RMSE = 1,093 x1072 e R? = 82,23%, enquanto a
rede BiLSTM apresenta um erro RMSE = 4,39 x1073 e R? = 97,26%. Para o dominio
espectral a situacao é semelhante, a LSTM possui um RMSE = 3,788 x1072 e R? = 91,2%,
enquanto a rede BiLSTM apresenta um erro RMSE = 1,211 x1072 ¢ R? = 98,84%. A
inclusao do dominio espectral tem como consequéncia direta uma piora na performance da
LSTM simples, devido a maior complexidade da base de dados. Também tratamos do caso
da geracao de supercontinuo, caracterizado por uma ampla largura de banda, ao incluir
efeitos nao lineares de alta ordem. Nesse caso, as redes LSTM e BiLSTM apresentaram
performances semelhantes. A BiLSTM, por exemplo, obteve no dominio temporal um
RMSE = 1,75 x1072 ¢ MAE = 6,91 x1073, e no dominio espectral, consistentemente,
obteve um RMSE = 1,32 x1072 e MAE = 7,18 x1073.
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Seguindo, uma analise da propagacao do erro ao longo da fibra é realizada. Na comparacao
entre a LSTM e CLSTM, a diferenca é de uma ordem de magnitude em favor da LSTM,
sendo esta mais apropriada para descrever a evolugao 6ptica temporal. O crescimento do
erro RMSEgtgp nao ultrapassa 6,5 x 1073, e consequentemente, seu valor médio RMSE avq
se mantém pequeno, ficando abaixo de 3,0 x1073. O mesmo nao ocorre no caso da CLSTM,
que apresenta um crescimento do erro mais acentuado e precoce, atingindo logo um maximo
de RMSEgrep = 5,5 x1072 ¢ RMSEAvg = 5,0 x1072. Na comparacao entre a LSTM
e BILSTM utilizamos apenas o RMSEgrgp na anélise temporal /espectral. A BiLSTM
apresentou uma melhor performance nesse caso, com erro temporal RMSErp\g abaixo de
1 x 1072 ao longo de toda a fibra, enquanto o erro espectral RMSEgprc se manteve abaixo
de 2 x 1072 ao longo de toda a propagacao. E por fim, para o SC vemos que ambas redes
LSTM e BiLSTM tem performance similar. O erro temporal da PCF ao final da propagagao
¢ RMSErivg = 2,2 x1072 e 2,8 x1072 para a LSTM e BiLSTM, respectivamente. Para
o espectro, o erro ao fim da PCF ¢ RMSEgppc = 1,3 x1072 ¢ 2 x 1072 para a LSTM e
BiLSTM, respectivamente.

Por fim, uma comparagao do tempo computacional exigido por cada modelo, simulagao
numérica e rede neural. Escolhemos a rede BiLSTM nessa comparacao. Para a dinamica
solitonica, o SSFM toma 1,30 s em média para simular uma tnica propagacao, considerando
10.000 passos. No caso do supercontinuo, o SSFM demora 5,44 s em média para simular uma
tnica propagacao, com 20.000 passos. O modelo BiLSTM leva 5,35 s e 5,98 s em média para
simular 100 casos de propagacao solitonica e geragao de supercontinuo, respectivamente.
A grande vantagem de utilizar as redes neurais, como vimos, é evitar a necessidade de um
passo de propagacgao pequeno para mitigar erros de calculo, reduzindo com isso o tempo

computacional do modelo.
Com este trabalho, realizamos uma extensa anéalise da aplicabilidade de redes neurais
recorrentes no contexto de 6ptica nao linear, descrevendo estruturas capazes de lidar com

regimes nao lineares complexos, destacando pelo menos duas, a LSTM e a BiLSTM, que,

para os problemas tratados, podem ser usadas no lugar do SSFM.

5.1 Projetos futuros

Deste trabalho, podem ser derivados os seguintes problemas de pesquisa:

1. Redes feed-forward multicamada: O problema foi tratado aqui diretamente com

redes recorrentes, vale utilizar uma rede perceptron multicamada, feed-forward, para
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observar sua capacidade de predizer os valores de propagacao. Geralmente essas

redes, mais simples, sao ainda capazes de uma aproximacao.

2. Normalizacao Z-Score: Utilizar uma normalizacao min-max no conjunto completo
da base de dados pode acarretar o ja mencionado data leakage, isto é, no vazamento
de informacao para o conjunto de testes. Em vista disso, a aplicacao da normalizacao
Z-Score visa a independéncia total dos conjuntos, tendo em conta que nesse caso a

fun¢ao sigmoide nao podera ser utilizada como fungao de ativacao na saida da rede.

3. Telecomunicagoes: O problema tratado no corpo do texto foi o de uma fibra de
somente 13 metros com propagagao predominantemente nao linear. Podemos adaptar
a rede construida para o problema de telecomunicagoes, onde ocorre a transmissao

de pulsos 6pticos por milhares de quilometros, e a propagacao é dispersiva, ou linear.

4. Lasers: O caso apresentado neste trabalho foi de uma propagacao de um pulso 6ptico,
mas nao abordamos a geracao desse pulso, o que é geralmente feita empregando
lasers. Na construcao de um laser, ocorre a amplificagao e absorcao do feixe de luz
repetidas vezes em um anel formado por fibra 6ptica. Nele, os efeitos nao lineares e
lineares se combinam de maneira complexa. Por isso, a aplicagao de redes neurais
pode contribuir nos estudos dessa area (FANG et al., 2023).

5. Fibras multimodos: A partir da rede desenvolvida por Salmela et al. (2021) para
pulsos em fibra monomodo, Tegin et al. (2021) propoem o reuso dessa estrutura para

predicoes de dinamicas nao lineares espago-temporais em fibras multimodos.
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APENDICE A — EQUACOES DE MAXWELL

Para todos os fendmenos eletromagnéticos, inclusive fendmenos 6pticos, nos apoiamos nas

equagoes de Maxwell para o desenvolvimento matematico necessério. Sao elas:

B
VXE:—%U V-D=p,, (A.1)
VXH:J+%% V-B=0, (A.2)

onde E é o vetor campo elétrico, e H o vetor campo magnético. E também D e B sao
os vetores densidade de fluxo elétrico e magnético correspondentes. Ainda, J é o vetor
densidade de corrente, e py a densidade de carga elétrica. Sendo a fibra 6tica um meio

dielétrico, temos portanto um meio sem cargas livres. Nesse caso J = 0, e py = 0.

Os vetores densidade de fluxo se relacionam com seus respectivos campos através das
Equacoes A.3 e A 4,

D =cE+P, (A.3)
B = uoH + M, (A.4)

onde gy é a permissividade elétrica do vacuo, g é a permeabilidade magnética do vacuo, e

P e M sao as polarizagoes elétrica e magnética. Na fibra otica, M = 0, entao B = uoH.

A partir dai, buscamos obter a equacao de onda que descreve a propagacao de luz na fibra,

0B
VX(VXE):VX(—§>,

~_O0(VxH)
= —Ho ot )

9°D

/’LO atQ Y
1 O°E 0°P
2o Mo

e foi usado a relacao jpeg = 1/c2. No caso de interesse nos efeitos nao lineares, a polarizacao

P inclui uma parcela linear Py, e outra nao linear Py,
P(r,t) = Pp(r,t) + Pnp(r, 1). (A.5)
E aplicando a identidade vetorial,

VxVxE=VY(V-E)- VZE, (A.6)



APENDICE A. equagdes de mazwell 70

obtemos a seguinte equacao de onda,

1 0%E 52P °P
op . LOE L NL
v 2or  Map T e

(A7)

Por fim, simplificamos a Equagao (A.7) realizando a transformagao de Fourier de E(r,t), e

relacionando os demais termos com esse vetor. Isso resume a equagao de Helmholtz abaixo,
V’E + (w)k3E = 0, (A.8)

onde ky = w/c, E(r,w) é a transformada de Fourier E(r,t), e a constante dielétrica é
dada por £(w) =1+ ™ + exp, com as contribuicoes lineares e ndo lineares da constante

dielétrica, relacionado as respectivas polarizacoes.

Nas equacoes acima, assume-se muitas simplificacoes, cobrindo de maneira introdutoria o

assunto, recomenda-se a leitura de outras fontes para se aprofundar no tema.
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APENDICE B — EQUACAO DE PROPAGACAO NAO LINEAR

Partindo da equagao de Helmholtz, vamos desenvolver matematicamente a Equagao (2.2),
VE + e(w)k2E = 0. (B.1)
Assumindo uma solucao do tipo,

E(r,w —w) = F(z,y)A(z,w — wp) exp (ifoz), (B.2)

onde A(z, w) ¢ uma fungdo que varia lentamente em z, F(z,y) ¢ a distribui¢ao modal, e 3,

¢ o ntimero de onda. Substituindo (B.2) em (B.1), e conhecendo o operador laplaciano V?,
(B.3)

por meio do método de separacao de varidveis, temos

P[FAexp (ifoz)] = P[FAexp(ifoz)] = 0P[FAexp(ifyz)] 2 o N
3 + % + 5.7 +e(w)kiFAexp (ifpz) = 0,
O*F  0*F

0? [/1 exp (i5p2))
022

0

022

=0,

5 2 2
Aexp (ifpz) (88 ]g + 88—2 + e(w )ng) + Fexp (ifoz) (

- (O*F  O*F 9 _0A 9 %
A (w + 8_3/2 + (w)k:OF) + F <2Zﬁoa — /BOA> =

i(OF _ OF
ox?  0y?

+2ifh— 04 6§A> =0,

) = A3+ (a0 - 83 4 A5 -

i (0PF  O*F . oA - ;
(@ + 8_1/2 + [5(0})/{53 - BQ]F) + F <2i50$ + (52 - 53)A> = 07

onde a segunda derivada 82/1/ 0z? foi eliminada visto que assumimos fl(z,w) variando

lentamente em funcao de z. Portanto,

82F O*F ~
G+ gr + @I = FIF =0, (B.4)
0A - .
21602 4 (3~ A =0, (5.5)

em que F(z,y) pode ser aproximada por F' = exp|—(z? + y*)/w?], e A(z,w) é obtida da
Equagao (B.5).
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A seguir, fazemos algumas consideracoes,

B(w) ~ B(w) + Aby,
B% — B3 ~ 2B0(B — Bo),

que, substituindo na Equagao (B.5), obtemos

O2 —i[B(w) + Ay — BolA, (B.6)

e f(w) é normalmente dado em uma série de Taylor,

Bw) = Bo + (w — wo) b1 + %(w — wp)*fa + é(w —wo)* B+, (B.7)
onde g
B = <dw_m)wwo (m=1,2---). (B.8)

E suficiente para o caso de propagacao tratado aqui valores de m < 3, termos de maior

ordem podem ser ignorados, sendo assim
DA
0z
e portanto, finalmente fazendo a transformacgao inversa de Fourier na Equagao (B.9),

usando (w — wy) <> 10/0t,

L o = wo)3Bs + Ao A (B.9)

= z[(w — wo)ﬁl + %(w - w0)2ﬁ2 + 6(

8/1 BQ A By0PA
ﬁl _W — gW = ZAB(]A, (BlO)

com o termo Afy incluindo os efeitos de atenuacao e nao linearidade, sendo substituido

por « e 7, respectivamente,

aA 528 A ﬁg 8314 o . 5
ﬁl S 6 o8 5 A = 17(wo) A A. (B.11)

Por fim, fazendo a substituicao pelo frame de referéncia 7' =t — z /v, = t — 2. Pela regra

da cadeia, temos

0A _DAOT 0AD: DA
ot 9T ot 9z ot 9T’
A 0AD» OQAIT 0A

5—5&%—1@25—@

e finalmente, obtemos a equacao de propagacao nao linear

BoOPA B PA o
82 -I— S92 6 a7s 2A = iy|A]7A. (B.12)
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APENDICE C - DECIBEL

O uso da unidade de medida relativa adimensional decibel (dB) na engenharia facilita as
comparacoes de valores com grande range, como poténcia e frequéncia. Outra aplicagao
comum sao as perdas de transmissao em telecomunicagoes. Uma razao R > 0 pode ser

escrita em decibéis através da Equagao C.1,

Nesse caso, com o logaritmo de base dez, conseguimos comparar diferentes ordens de

grandezas de maneira simples, conforme exibido na Tabela 11.

Tabela 11 — Comparacao de
valores em dB.

Ras | R

30 = 1.000
20 = 100
10 =10

6 ~

3 ~

0 =1

-3 ~1/2
-6 ~ 1/4
-10 =1/10
-20 = 1/100
-30 = 1/1.000

Fonte: Proprio autor.



