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Resumo

A implementacao do padrao 5G fara as arquiteturas de rede moveis atuais evoluirem em
direcao a configuragoes C-RAN, as quais se caracterizam por concentrar o processamento
em uma estacao base, de onde o sinal ¢ distribuido para antenas remotas. Para manter
uma cobertura uniforme estes sistemas contam com uma densa rede de antenas de baixa
poténcia espalhadas por dentro de construgoes. Essa abordagem aumenta a complexidade
do sistema Multi Entrada Multi Saida (do inglés Multi Input Multi Output - MIMO) da
rede, o que pode dificultar certas medi¢oes que envolvem a participacao de equipamentos
em ambas as pontas do enlace. Este trabalho apresenta um método para a estimacao de
Far End Crosstalk (FEXT) e Insertion Loss (IL) que diminui a necessidade de medigoes
em ambas as pontas de enlace, a fim de evitar problemas de sincronizagao presentes em
sistemas MIMO complexos. Comparado com outros métodos com propostas similares, a
técnica apresentada consegue aliar uma abordagem mais simples a um menor grau de
dependéncia de medi¢oes em duas pontas do enlace, além de servir de complemento a

técnicas que conseguem realizar essas medidas, porém em uma faixa restrita de frequéncias.

Palavras-chave: C-RAN. GFAST. Crosstalk. Regressao Linear.



Abstract

The implementation of the 5G standard will make the current mobile network architectures
evolve towards C-RAN configurations, which are characterized by concentrating processing
on a base station, from where the signal is distributed to remote antennas. To maintain
uniform coverage, these systems rely on a dense network of low-power antennas scattered
throughout buildings. This approach increases the complexity of the network’s Multi
Input Multi Output (MIMO) system, which may hamper certain measurements involving
equipment at both ends of the link. This work presents a method for the estimation of Far
End Crosstalk (FEXT) and Insetion Loss (IL) using only one end of the link in order to
avoid synchronization problems present in complex MIMO systems. Compared to other
methods with similar proposals, the presented technique combines a simpler approach to a
lesser degree of dependence on dual loop measurements, besides complementing techniques

that can accomplish these measurements, but in a restricted range of frequencies.

Keywords: C-RAN. GFAST. Crosstalk. Linear Regression.
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1 Introducao

A infraestrutura de hardware necessaria para a implementacao das redes sem fio de
quinta geracao (5G) adotard a centralizagdo do poder de processamento do sistema. Em
contraste com o sistema distribuido atual, onde cada antena conta com uma estacao base
préxima que cuida do processamento de banda, o futuro indica que essa atividade sera
deslocada para uma equipamento remoto que centralizara o controle de varias antenas ao

mesmo tempo.

Com a estagao base deslocada para longe da antena, a economia de espago facilitara
a instalagdo de um grande ntimero delas, aumentado a densidade de cobertura de uma
area. Adicionalmente, a unidade central sera capaz de coordenar a cobertura evitando

interferéncia entre as antenas e melhorando a eficiéncia energética do sistema.

A implementagao do 5G terd que contar com a infraestrutura de rede ja existente
para cortar custos, aproveitando a estrutura de cabos de cobre de par trancado para fazer
a conexao entre as antenas e a unidade central remota. Entretanto, devido ao acoplamento
eletromagnético entre os pares trancados, gera-se uma interferéncia chamada crosstalk que

¢é inerente a esses tipos de cabos e acaba diminuindo a taxa de transmissao do sistema.

Para lidar com o problema do crosstalk, ha técnicas que conseguem mitiga-lo usando
informacoes caracteristicas do canal, obtidas por meio de medigoes feitas pelos préprios
equipamentos que compdem o enlace. Infelizmente, algumas dessas medi¢oes como o Far
end Crosstalk (FEXT) envolvem a coordenagdo de ambos dos equipamentos nas duas
extremidades de um enlace, o que exige a interrupg¢ao do servigo para a realizagao das
mesmas, ao contrario do Near End Crosstalk (NEXT), que pode ser medido de apenas
uma extremidade e ndo exige essa sincronizacao. FEXT e NEXT serao melhor tratados na

Secao 2.2.

Para superar esses obstaculos foram propostas técnicas como [1], [2] e [3] (tratadas
no Capitulo 3) que evitam essas medicoes de duas pontas estimando-as a partir de dados
obtidos por apenas um dos equipamentos do enlace. Entretanto, elas ou nao podem estimar
todas as caracteristicas necessarias para a mitigagao do ruido ou precisam de dados que

podem nao estar disponiveis.

Como mostrado em [4] é possivel estimar o FEXT do canal em uma faixa restrita
de frequéncias, evitando medi¢oes de duas pontas e entao usa-las para aplicar a mitigacao
de ruido nas mesmas. Para situagoes como essa seria possivel a aplicagdo de uma técnica
que com base nos dados ja obtidos estimar as caracteristicas do canal para toda a faixa de

frequéncia, possibilitando a mitigagdo do ruido em toda ela.
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1.1 Objetivos

Desenvolver um método que com base em medigoes de NEXT e de FEXT em um
enlace em uma mesma restrita faixa de frequéncia consiga estimar o FEXT restante do
canal para as demais frequéncias, evitando as necessidade de medi¢oes de duas pontas
nesta faixa. Dois métodos foram propostos com esse objetivo, um usando Regressao Linear

e outro usando Rede Neural.

No Capitulo 2 serao apresentados arquiteturas de redes 5G e sua necessidade de
usar fios de cobre, no Capitulo 3 serdo apresentados alguns métodos sobre estimacao
de crosstalk ja existentes, a seguir, no Capitulo 4 veremos um referencial tedrico sobre
rede neural e regressao linear, no Capitulo 5 sera proposto um método para a estimacao
de crosstalk baseado em regressao linear e rede neural e no Capitulo 6 serao mostrados
os resultados da aplicagao desse método para estimar FEXT e IL de dados de crosstalk

medidos e simulados.
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2 Redes 5G e Cabos de Cobre

A quinta geracao de redes sem fio (5G) trard caracteristicas bastante interessantes
para uma implementagao massiva da Internet das Coisas (do inglés Internet of Things
- IoT). Por exemplo, sua especificacio quanto ao tempo de laténcia de menos de 1
ms possibilitard o compartilhamento de informacoes em tempo real entre dispositivos,
caracteristica interessante para veiculos auténomos e equipamentos de realidade aumentada
ou realidade virtual. Além disso, sua alta eficiéncia energética, de 90% de economia
em relagao ao 4G, garantirda que dispositivos de IoT permanecam longos periodos em

funcionamento sem interven¢ao humana [5].

O desenvolvimento do padrao 5G, no entanto, enfrenta obstaculos quanto a desen-
volvimento da infraestrutura que dara suporte a tais especificagoes. As arquiteturas RAN
(do inglés Radio Access Network) tradicionais possuem estagoes base que se conectam a
um numero fixo de antenas para cobrir uma pequena area, sao construidas em plataformas
proprietarias e nao apresentam um sistema eficiente de gestao de energia. Isso dificulta a
ampliacao do sistema por exigir alto investimento na compra de equipamentos, locacao de
espago e fornecimento de energia. O uso médio de todo esse sistema é muito menor do
que a capacidade para a qual ele foi projetado, causando uma alta ineficiéncia energética.
Além disso, um sistema proprietario dificulta a expansao e manutengao, pois restringe as
opcoes do operador a apenas um fabricante e torna o sistema incompativel com outros

tipos de hardware.

2.1 C-RAN

O Cloud Radio Access Network (C-RAN) é o sistema de radio que estd em desenvol-
vimento com o intuito de superar os obstaculos impostos pela abordagem tradicional. Esse
modelo é alvo de muitos estudos [6] [7] [8] [9] [10] e possui como caracteristicas principais
o custo reduzido, baixo consumo de energia, alta eficiéncia espectral e o uso de plataforma
aberta. O processamento centralizado reduz o espago para acomodar os equipamentos com
a virtualizacao das estagoes base e possibilita a cooperacao entre as antenas Remote Radio
Head (RRH) que podem usar o espectro de maneira inteligente. O sistema pode se adaptar
conforme a demanda do local, fornecendo mais poder de processamento em locais onde a

demanda de trafego é alta e colocando em estado de baixo consumo antenas ociosas.

Em uma arquitetura tradicional, cada antena do sistema conta com uma Base
Transceiver Station (BTS) para fazer a interface do usudrio com a rede, que é instalada
na base da torre onde a antena de celular esta localizada. Outra abordagem para esta

implementagao consiste em separar os equipamentos da BTS em duas unidades, uma
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que cuida do processamento de sinal, a Base Band Unit (BBU), e outra que trata da
comunicacao em radio frequéncia, a Remote Radio Unit (RRU) ou Remote Radio Head
(RRH). Este segundo modelo, proposto pela ZTE [11], é denominado Distributed BTS e
permite economizar espaco na estacao base por esta s6 precisar armazenar o equipamento

da BBU.

A arquitetura C-RAN é uma evolugao natural do modelo Distributed BTS [6]. Sua
abordagem consiste em reunir em um sé equipamento varias BBUs capazes de compartilhar
informagoes entre si, formando o chamado BBU pool como mostrado na Figura 1. Adotando-
se técnicas de virtualizacao ¢ possivel utilizar processadores de proposito geral para criar
diversas BBU’s definidas por software. Deste modo, a ampliacao da rede se torna muito
simples, bastando apenas conectar mais antenas na estacao base e acrescentar um nimero
de BBU’s correspondentes na virtualizagao. Tal simplicidade também se reflete em um

custo menor na compra de equipamentos.

Figura 1 — Arquitetura empregando estagoes base convencionais e arquitetura C-RAN
com BBUs interconectadas no BBU pool arquitetura C-RAN

BBU pool
(« )
MBH _
RRH \ | o
. R 3 o
= =

KE S
RRH

RRH i

RRH

Estacdes base convencionais Arquitetura C-RAN mostrando as BBU's
conectadas entre si

Fonte: Imagem adaptada de [8]

2.1.1 Radio over Ethernet

A comunicagao entre as estagoes base e as RRH’s é feita for meio do padrao
Common Public Radio Inteface (CPRI) [12] que estabelece uma interface capaz de suportar
links de micro-onda, fibra 6tica e cabos de rede Ethernet CAT5/CAT6 [7], [13]. Como
as redes 5G necessitam de uma alta capacidade de transferéncia é preferivel a utilizacao
de fibra 6tica, entretanto seu alto custo de implantacao deixa as operadoras relutantes
em fazer os investimentos necessarios [13]. Para que o 5G tenha éxito no cendario atual é
necessario que esse possa aproveitar a infraestrutura ja disponivel, incluindo os links de

micro-ondas e Ethernet e depois migrar gradualmente para estruturas mais modernas.
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Para enlaces de micro-ondas, o CPRI possui um subconjunto de especifica¢oes que
atendem aos requisitos de laténcia e capacidade de links com distancias menores que 1
km, mas no caso do transporte em cabos de cobre ha uma tendéncia de se encapsular o
CPRI no Protocolo Ethernet. Esta abordagem é chamada CPRI over Ethernet (CoE) ou
Radio over Ethernet (RoE) e permite que o CPRI incorpore algumas vantagens do padrao

Ethernet como:

e Uso do padrdo Ethernet Operations, administration and management (Ethernet

OAM) para geréncia, localizacao de falta e monitoramento de desempenho da rede;
e Uso de equipamentos comuns e disponiveis no mercado, cortando custos;
e Compartilhar equipamentos com redes de acesso fixas mais antigas;

e Uso do padrao de rede IP/Ethernet comutagio/roteamento para melhorar o planeja-

mento da rede;

e Empregar roteadores/switches para habilitar multiplexacao estatistica e permitir

que links menos utilizados possam ter sua taxa de dados agregada reduzida;

e Possui um padrao aberto.

Essas vantagens sao tao interessantes que o RoE ¢é estudado para sua incorporagao
no C-RAN utilizando fibra ética [8]. A maturidade do Ethernet garante que ele seja um
sistema bastante estavel e sua flexibilidade serd uma grande ajuda para a implantacao de

sistemas mais sofisticados de geréncia de redes previstos para o C-RAN.

2.1.2 Uso de cabos de cobre em C-RAN

Como ja discutido no item anterior, o uso de cabos de cobre ¢é crucial para o sucesso
das tecnologias 5G por ser uma opgao ja disponivel em muitas instalagoes. Entretanto, a
baixa velocidade de transferéncia em relagao aos enlaces de fibra 6tica pode restringir a

opc¢ao do uso de cabos Ethernet com esta finalidade.

Procura-se superar o problema da capacidade de canal com o padrao G.fast [14]
[15]. Capaz de alcancar taxas de transferéncia entre 150 Mbps e 1 Gbps, dependendo
do comprimento do enlace, este padrao foi desenvolvido para o uso em aplicagoes Fiber
To The distribution point (FTTdp), onde uma fibra ética é conectada a um ponto de
distribuicao que se encontra perto das instalagoes dos usuarios e se conecta a elas por
meio de cabos Ethernet. Para a implementacao do C-RAN pretende-se que o ponto de
distribuicao seja um BBU pool do qual partem varios cabos de cobre que se conectam a
RRHs préximas ao usudrio. A viabilidade desta abordagem ja foi comprovada com testes
em laboratorio feitos pela empresa British Telecommunications, a qual conseguiu realizar

com sucesso a transmissao de dados em uma rede C-RAN usando G.fast [10].
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2.1.2.1 C-RAN Small Cells

Uma rede movel celular é composta por um arranjo de antenas, cada uma respon-
savel por cobrir uma regiao especifica chamada de célula. Dependendo do tamanho da

area que uma antena cobre na rede, Figura 2, esta pode ser classificada como:

Figura 2 — Os diferentes alcances de cobertura entre a macrocélula, microcélula e picocélula

a9

Pico
410 200 m

Micro
200 m to 2 km

Fonte: Imagem retirada de [16]

Macrocélula: O tipo mais tradicional de infraestrutura de rede movel, composta por
torres de transmissao de alta capacidade de cobertura que tipicamente alcancam
entre 1 a 30 Km;

Microcélula: E compostas por antenas menos potentes que as da macrocélula e

geralmente cobrem areas menores como shoppings, pequenas areas rurais e hotéis.

Pode alcancar entre 200 m a 2 Km de cobertura;

Picocélula: Possui antenas que cobrem areas ainda menores que as da microcélula,

ficado entre 4 m e 200m. Sua distin¢ao entre a microcélula nem sempre é muito clara;

Femtocélula: Usa antenas com alcance de 10 m indicada para a cobertura de pequenas

areas dentro de construgoes, como em residéncias e edificios comerciais com varios
escritorios (uma antena em cada escritério). Como mostra a Figura 3a, elas empregam
antenas mais inteligentes que as dos demais tipos de rede, que além de realizar o
processamento de banda, detectam o sinal de macrocélula e regulam a poténcia de seu
sinal para diminuir a interferéncia [17]. Em busca de melhorar a gestao de recursos na
rede e cortar custos de expansao e manutengao, como é apresentado na Figura Figura
3b, versdes mais modernas de femtocélula tendem a possuir antenas com hardware
mais simples, que concentra apenas as func¢oes de radio, e deixar o processamento
de banda para um equipamento central. Essa abordagem é chamada de Femtocell
Wireless over Cable (FemtoWoC) [18] e prepara caminho para implantagao de C-

RAN’s neste tipo de arquitetura, por meio da virtualizacdo dos equipamentos no
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Central Office. A Figura 3¢ mostra detalhes das do conversor Analdgico/Analégico

presente nessas antenas.

Figura 3 — (a) Arquitetura de femtocélula convencional sobre conexdes de cobre (b) Ar-
quitetura FemtoWoC mostrando conversores analdgico-analdgico (A/A) que
sao remotamente empregados em cada célula para substituir as femtocélulas
convencionais, enquanto o processamento é centralizado no Central Office (c)
Os conversores A/A convertem sinal de rddio de frequéncia (RF) wireless em
sinal de baixa frequéncia (BF) para transportar no cabo de cobre e vice-versa.
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Fonte: Imagem adaptada de [18]

As microcélulas, picocélulas e femtocélulas podem ser chamadas genericamente
de small cells. Como o G.fast é projetado para funcionar em enlaces de até 500 metros
e seu desempenho é tanto melhor quanto menor o comprimento do enlace, seu uso esta
restrito as small cells, principalmente em construcoes que ainda usam estruturas de cabos

Ethernet em sua rede interna.

O conceito de C-RAN geralmente é aplicado as macrocélulas, porém também pode
ser aplicado a redes celulares menores, formando as C-RAN small cells, para a cobertura de
ambientes no interior de construgoes em empresas ou outros locais com densas quantidades

populacionais como uma avenida ou estadios de futebol.

A empresa CommScope, por exemplo, possui uma solucao baseada em C-RAN
small cell chamada de OneCell, vista na Figura 4, a qual promete a criacdo de uma
cobertura de radio que elimina a interferéncia entre antenas adjacentes, normalmente

presente em uma rede nao centralizada [9]. Outra solu¢ao comercial similar é o Radio Dot
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da Ericsson, Figura 5, que utilizard a mesma tecnologia de centralizagao [19]. Ambos os
produtos citados sdo projetados com o foco em small cells e para trabalhar em redes que

empregam cabos de cobre, implementando redes 3G e 4G.

Figura 4 — Small Cells tradicionais criam bordas de interferéncias entre antenas adjacentes.
A aplicacao de C-RAN permite empregar técnicas que eliminam este problema,
como ¢ o caso da solugdo OneCell da CommScope.

Ji——.

Small Cells Tradicionais OnecCell

Fonte: Imagem adaptada de [9]

Figura 5 — Sistema de C-RAN da Ericsson, o Radio Dot
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Fonte: Imagem retirada de [20]

Um grande obstaculo para a aplicagao da tecnologia C-RAN em redes de cobre
é o ruido eletromagnético, cuja principal fonte é a interferéncia mitua entre os pares
trangados de um cabo quando estao transmitindo ou recebendo dados. Esse é um problema
tao sério que pode comprometer o desempenho de uma rede e para combaté-lo existem
técnicas de mitigagdo como o Vectoring [21], originalmente desenvolvido para o uso em
redes Very-high-bit-rate Digital Subscriber Line 2 (VDSL2), [21], explicado a seguir.

2.2 Crosstalk e Vectoring

A transmissao de dados em cabos de par trancado enfrenta o problema do ruido
gerado pelo acoplamento eletromagnético entre as linhas de transmissao. Este ruido,
chamado de crosstalk ou diafonia, é mais proeminente em altas frequéncias e pode ser
dividido em dois tipos: NEXT e FEXT. O FEXT ¢ a razao de tensdo entre um sinal (V)
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injetado em um par e a tensao que é acoplada na extremidade oposta de um par adjacente
(Vout), Equacao (2.1):

Vvout
Crosstalk = : 2.1
rossta i (2.1)

O NEXT também é calculado usando a Equagao (2.1), porém V,,; é medido na mesma

extremidade de um par adjacente ao qual V;, foi injetado, como mostra a Figura 6.

Figura 6 — Formas de medir os ruidos FEXT e NEXT. A tensao ¢ injetada por um
equipamento transmissor enquanto um receptor mede a tensao do sinal acoplado.
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Fonte: Imagem adaptada de [22] pelo autor.

O sinal também enfrenta atenuagdo ao se propagar de uma ponta a outra da linha,
o que pode tornar as informagoes irrecuperaveis se sua intensidade for menor que a do
ruido do canal. Em pares trangados esse fenémeno é chamado de Perda por Inser¢io (do
inglés Insertion Loss - IL) e seu conceito pode ser compreendido com auxilio da Figura
7. Quando os interruptores estdo nas posi¢oes 1 e 1’, a impedancia da fonte e a carga
estao conectadas diretamente e V;, = Vi, porém se as posicoes forem trocadas para 2 e 2/
a impedancia da fonte passard a se conectar a carga por meio da linha de transmissao,
causando uma queda em V}, para um valor V5. A IL pode entao ser determinada por meio
da Equacao (2.2):

Y

1L = —.
Vi

(2.2)
A IL nao deve ser confundida com a funcao de transferéncia H, que apesar de
possuir uma definicdo parecida é calculada como a razao entre a tensao de entrada Vj, da

linha de transmissao e a tensao observada em sua saida V,,;, Equagao (2.3).

‘/out
Vin

H =

(2.3)
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Figura 7 — A IL é definida como a razdo entre os valores de V;, antes e depois da remogao
da linha de transmissao.

dfe | reeeseees | ] |v

Fonte: Imagem criada pelo autor.

Para mitigar os efeitos do crosstalk e das perdas por insercao o G.fast conta com
uma técnica chamada de vectoring [21] que baseia-se em pré-compensar o sinal antes que
ele seja transmitido, de forma que estas alteragoes cancelem o ruido que o canal adiciona e
compensem a atenuagao provocada pelo mesmo. Para um sistema com n canais o algoritmo
do wvectoring organiza as caracteristicas de FEXT e IL em uma forma de matriz, chamada
de matriz de crosstalk, Equacgao (2.4) [23]. Essa matriz é invertida e aplicada ao sinal
antes da transmissao por um equipamento chamado de pre-coder, o que da origem ao sinal
vetorizado. Quando chega a outra ponta do enlace o sinal vetorizado ja sofreu a influéncia
da matriz de crosstalk caracteristica do canal, que desfaz as operagoes feitas no pre-coder

e entrega o sinal no estado em que estava antes da vetorizacao.

1Ly FEXTyy ... FEXT,
FEXTy ILy ... FEXT,
MatrizDeCrosstalk = ‘ ‘ ‘ _ (2.4)
FEXT, FEXT,, ... IL,,

Em sistemas como as Small Cells a densa implementacdao de antenas pode agravar
um problema associado as medigoes de crosstalk e de IL. Como o essas medigoes dependem
de equipamentos em ambas as pontas do enlace, é necessario que informagoes sejam
trocadas entre esses os mesmos a fim de coordenar o processo, além de enviar os valores
medidos ao local onde eles serao processados. Em um sistema Multi Entrada Multi
Saida (do inglés Multi Input Multi Output - MIMO) grande como o das Small Cells, a
complexidade computacional envolvida nesta tarefa pode prejudicar a performance da

rede.
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2.3  Conclusao

Em uma rede C-RAN o NEXT pode ser medido pela BBU, enquanto que a obtencao
do FEXT e da IL precisam de uma cooperacao entre BBU e RRH. Devido a tendéncia
de centralizacao das redes e sua crescente complexidade, pode ser interessante que essas
operacgoes de medicao sejam feitas apenas na BBU, ou pelo menos fazé-la executar a maior
parte das medigoes. Isso pode ajudar a simplificar o hardware da antena remota e diminuir

0s custos em todo o sistema.

Este trabalho propoe um método de obtencao de medidas de FEXT, que necessitam
de equipamentos em dois dados do enlace, em uma faixa continua de frequéncia a partir
de apenas uma das extremidades desse enlace. Para isso, um dos dos equipamentos
deve realizar medigoes NEXT para toda a faixa de frequéncia e, em seguida, obter com
o equipamento da outra ponta do enlace, medi¢oes em apenas uma faixa continua de
frequéncia para o FEXT. Um ajuste de curva feito com regressao linear sera feito sobre
esses dados, permitindo em seguida calcular os dados de FEXT para o espectro restante.
Com algumas alteragoes, este método pode ser usado para calcular outras medidas que

dependam de equipamentos em dois lados do enlace, como a IL, por exemplo.



28

3 Trabalhos relacionadas com estimacao de
medidas usando medicoes em apenas um

lado do enlace

3.1 Introducao

3.1.1 Rede DSL

A infraestrutura de cabos de par trangado hoje aproveitada pelas redes de dados é
uma heranga do sistema telefonico analdgico. Nestes cabos o sinal digital da rede é injetado
e coletado por modems Digital Subscriber Line (DSL). O sistema conta com um modem
instalado no domicilio do usuério e outro em uma central de distribuicao, que pode ser
uma construcao do provedor, chamada de Central Office (CO), ou em um pequeno arméario

proximo aos usuarios.

Como para cada cliente o sistema DSL deve incorporar dois modems, o centro de
distribuicao poderia ficar lotado com muitos desses aparelhos no caso de uma implementacao
massiva. Para resolver esse problema surgiu o Digital Subscriber Line Access Multiplexer
(DSLAM) [24]. Tal aparelho tem a fungao de concentrar o trafego de dados de vérias linhas

com modems DSL e conecta-lo com a rede de dados, Figura 8.

Figura 8 — Arquitetura basica de um sistema DSL, com o DSLAM conectado a varios
modems DSL de usuario.
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Fonte: Imagem adaptada de [25]

3.1.2 FEXT e a limitacao da capacidade de canal

Os sistemas DSL usualmente dividem as frequéncias de transmissao de dados em

duas faixas, uma chamada de upstream e outra de downstream. Frequéncias de downstream
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sao usadas para o envio de dados do DSLAM para o modem DSL do usuario, enquanto

que o trafego na direcao oposta ¢é feito em frequéncias de upstream.

Por causa desse arranjo, usualmente o NEXT nao interfere na transmissao de
dados. O FEXT, por outro lado, torna-se um dos principais fatores que contribuem para
a limitacao da capacidade de canal. Isso faz com que sua caracterizacao seja objeto de
interesse, seja para investigar a capacidade de um canal ou para implementar técnicas de

mitigacao de ruido.

Medir o FEXT é um problema que envolve alta complexidade computacional
quando se trada de sistemas MIMO. Os atrasos das trocas de informacao entre nodos da
rede prejudicam a caracterizagao de crosstalk no DSL [3]. Técnicas que caracterizam o
ruido em linhas de transmissao com o uso de medicoes realizadas em apenas um dos lados

do enlace fornecem, portanto um grande avancgo no estado da arte das tecnologias DSL.

De fato ja existem alguns métodos que prometem estimar o FEXT de apenas
uma das extremidades de um enlace. A seguir serao apresentadas trés que tratam desse

problema.

3.2 FEXT determination system

Em FEXT determination system [1] o autor propoe uma forma de de estimar FEXT
entre uma linha agressora A, onde um sinal é injetado, e uma linha vitima B, que sofre
interferéncia eletromagnética de A. No documento parte-se do principio de que NEXT,
FEXT e a fungao de transferéncia da linha sdo sistemas lineares e invariantes no tempo e

que por isso o FEXT pode ser obtido por meio da multiplicagao dos outros dois:
FEXTyp = NEXTsp X Hp. (3.1)

A funcao de transferéncia considerada nessa operagao é a do par vitima, representada por
Hg e a Equagdo (3.1) considera que todas as grandezas estejam em forma linear. Caso

Hp e o NEXT estejam em dB, a Equacao (3.1) deverd se tornar uma soma.

Se os dados fornecidos & Equacao (3.1) estiverem na forma vetorial, serd possivel
calcular magnitude e fase do FEXT, o que é necessario para o emprego de técnicas de
mitigacdo do ruido como o vectoring. Entretanto, a abordagem do método nao elimina a
necessidade de haver dois equipamentos posicionados nos lados opostos do enlace para a
realizagao de medigoes em toda a faixa de frequéncia. Outro problema é que usar a Equacao
(3.1) implica em assumir que o acoplamento eletromagnético ocorre apenas préximo a
fonte de sinal e nao ao longo do cabo. Uma alternativa melhor seria considerar também a
funcao de transferéncia do cabo agressor de modo a considerar o decaimento do campo

magnético ao longo do cabo e o efeito de seu acoplamento.
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3.3 Cancellation of crosstalk energy in communication loops

Em Cancellation of crosstalk energy in communication loops [3] propde-se um
método de mitigagao de crosstalk que utiliza FEXT estimado a partir de medigoes
realizadas com equipamentos localizados em apenas uma das extremidades do enlace
e segue o fluxograma apresentado na Figura 9. O procedimento de estimacado consiste
em injetar sinal em uma linha A agressora e medir o NEXT provocado em uma linha
B adjacente; comparando-se o sinal injetado e o NEXT medido, é possivel obter as
caracteristicas de acoplamento entre as linhas e usar isso para a determinagao do FEXT

entre elas.

Usa-se o FEXT estimado para a criagcao de um sinal capaz de compensar os
efeitos do crosstalk. Este sinal deve ser injetado no par B e a eficacia do método deve ser
monitorada, Figura 9. Deste modo, é possivel a implementagao de um sistema de controle

que garante a estabilidade da mitigagao do ruido

Entretanto, observa-se que a equagao

. L/Ad
FEXTap = %ZO|HB| éj ,Cas|kAd] (3.2)

k=0
apresentada como um possivel meio para calcular o FEXT, depende da funcao de trans-
feréncia (Hp) entre os pares e de sua impedancia caracteristica Zy, o que nao elimina
completamente a necessidade de equipamentos de medi¢cao em ambas as pontas do enlace,
para a aquisicao destes dados. Outra limitagao é que o comprimento L do enlace precisa
ser conhecido a priori para caracterizar o acoplamento do enlace. Além disso, o documento
nao deixa claro que tipo de comparagao é feita entre o sinal injetado em A e o NEXT

medido em B para que se possa extrair a capacitancia Cyp entre as linhas.
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Figura 9 — Fluxograma do método proposto em Cancellation of crosstalk energy in com-
munication loops.
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Fonte: Imagem adaptada de [3].

3.4 Single ended estimation of far-end crosstalk in a digital subs-
criber line

O método Single ended estimation of far-end crosstalk in a digital subscriber line [2]
apresenta um método de estimagao de FEXT usando medigoes de Quiet Line Noise (QLN).
Uma medigdo de QLN em uma linha A, nas frequéncias de upstream (f,), é basicamente
composta de dois componentes: a densidade espectral de poténcia (do inglés Power Spectral
Density - PSD) da soma das poténcias de ruido FEXT das linhas adjacentes proximas de
A e a PSD do ruido de fundo (N), deste modo

|[FEXTa(fu)l?

kI HA(f)P £2] S(fu) + N. (3.3)

QLN 4 (fu) _3
10 =
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O primeiro membro da Equagao (3.3) é o QLN na linha A convertido de dBm
para Watts. S(f,) é a PSD média dos sinais transmitidos nas linhas adjacentes de A. O
termo entre colchetes compreende a funcao de transferéncia de poténcia de todo FEXT
agregado a linha A, |[FEXT4(f,)?, da qual a relagio com a frequéncia é definida pelo
modelo de pior caso apresentado na recomendagao G. 996.1 do ITU [26] e um coeficiente

de acoplamento k.

Segundo este método, k e N sao estimados usando o Método dos Minimos Quadrados
(explicado no capitulo 5) na Equagao (3.3) para as frequéncias de upstream. O coeficiente
k e entao usado na expressao entre colchetes da Equagao (3.3) para estimar a poténcia do

FEXT nas frequéncias de downstream.

Como este método foi elaborado apenas para estimacao de capacidade da canal,
que ¢é limitada pela intensidade do ruido FEXT na linha, o mesmo nao é apropriado para
técnicas de mitigacao de crosstalk como o vectoring [21], porque além de nao fornecer a
fase do FEXT, nao permite calcular o FEXT de par para par, apenas para o cenario de
pior caso descrito em [26]. Outro problema ¢é a necessidade de medigoes (envolvendo as

duas pontas do enlace) em dual loop em toda a faixa de frequéncia para obter IL 4.

3.5 Conclusao

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre as caracteristicas das técnicas citadas
destacando seus pontos positivos e negativos com relacao a incorporacao desses métodos

em um sistema de mitigacao de ruido usando FEXT estimado.

Observa-se que, apesar de apresentarem métodos de estimacao de ruido a partir de
apenas um lado do enlace, todas as solu¢oes propostas ainda necessitam de dados que s6
podem ser obtidos com medigoes com equipamentos localizados em ambas as pontas do
enlace. Como apresentado no Capitulo 5 o método proposto por este trabalho, no entanto,
consegue fornecer estimagoes nao s6 de FEXT como também de IL para determinadas
faixas de frequéncia sem a necessidade de realizar medicoes em duas pontas opostas nestas

mesmas faixas de frequéncia.

Tabela 1 — Comparagao entre as técnicas destacando caracteristicas desejadas em vermelho

e indesejadas em azul.
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Cioff [1] | Hobbel [3] | Berg [2]

E especifica para sim sim sim

a estimacao de FEXT?

Estima FEXT de par para par? sim sim nao
Estima magnitude e fase? sim sim nao
Requer medigoes em ambas

as pontas do enlace? sim sim sim
Precisa de ajuste de parametros? nao sim sim
Precisa de informagao a priori? nao sim nao
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4 Referencial tedrico de Regressao Linear e
Rede Neural

4.1 Introducao

O poder de processamento dos dispositivos de uma rede deve ser levado em conta
quando se pretende implementar um método de estimagao de ruido. Caso seja necessario,
por exemplo, interromper o servigo para efetuar os calculos da estimacao, é desejavel que as
operacoes matematicas sejam simples para nao comprometer a performance da rede. Um
sistema MIMO complexo, que ja exige um alto poder de processamento para a sua gestao,
poderia ser seriamente comprometido caso a estimacao de ruido em sua rede consumisse
grande parte de seus recursos. Equilibrar a simplicidade do método de estimagao de ruido

com sua robustez é, portanto, o que deve direcionar a criagdo de uma técnica para esta

finalidade.

A regressao linear é uma técnica que combina simplicidade e robustez. Apesar de
primariamente ser usada para estimar uma associacao linear entre dois conjunto de dados,

ela pode ser flexibilizada para ajustar muitos outros tipos de relagdo matematica.

Outro método para a estimacao de curvas é a rede neural que, dependendo da
estrutura com a qual é criada, pode assumir tanto configuragdes simples como complexas.
Gracas ao avancgo da tecnologia de processadores foi possivel utiliza-la em sistemas embar-
cados para tarefas de classificacao de padroes de forma robusta, como ¢ feito em cameras

fotograficas que identificam rostos humanos.

Neste capitulo serd descrita a parte tedrica sobre regressao linear e rede neural.

4.2 Regressao Linear Simples

A regressao linear é um método de se obter uma relacdo matematica aproximada
entre uma variavel chamada de dependente e uma ou mais variaveis chamadas de inde-
pendentes. Ele permite o ajuste de uma equagao capaz de gerar valores aproximados da

variavel dependente em funcao dos valores das variaveis independentes.

Antes de aplicar este método, deve-se escolher que tipo de equagao é mais adequada
para relacionar o conjunto de dados. No caso de apenas duas variaveis X e Y isto pode ser
feito por meio de um diagrama de dispersao. Plota-se seus valores em um plano cartesiano,
uma variavel em funcao da outra, e observa-se que tipo de funcdo matematica pode se

aproximar melhor da relagao entre elas, Figura 10. Essa relagao pode ser, por exemplo,
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linear, quadratica, ctbica ou logaritmica. No caso de a relagdo observada nao ser linear,
serd necessario tratar os dados matematicamente para que seu diagrama de dispersao se

aproxime de uma reta antes de aplicagao do método.

Figura 10 — Diagrama de dispersao entre duas varidaveis X e Y que sugere uma relagao
polinomial de primeira ordem.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor

O modo mais simples de regressao linear ocorre quando para uma variavel depen-
dente Y temos apenas uma variavel independente X para estabelecer uma relagao. Neste

caso, a regressao linear é dita Regressao Linear Simples e é feita sobre a equacao

Yi = Po + brxi + e, (4.1)
que por sua vez é chamada de Modelo Linear de Primeiro Grau [27].

Da Equagao (4.1), z; é o i-ésimo valor de X, y; é o i-ésimo valor de Y, e; é o
erro entre o i-ésimo valor de Y e seu valor na reta estimada Sy + [1x;, By € o coeficiente
de regressao que representa o coeficiente linear da reta estimada e (3, é o coeficiente de

regressao que representa o coeficiente angular da reta estimada.

Os coeficientes 3y e (5 sao calculados de modo a minimizar a soma quadratica
dos erros e;. Emprega-se um procedimento que procura diminuir ao maximo as distancias

entre os pontos do diagrama de dispersao e os respectivos pontos da curva da Equacao
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(4.1). O procedimento em questao é chamada de Método dos Minimos Quadradas (MMQ)

e é descrito a seguir.

42.1 Método dos Minimos Quadrados

O MMQ fornece expressoes para calcular Sy e 31, de modo que o somatorio de

erros e; sao minimizados. Para isso, da Equacao (4.1) tem-se:

ei = Yi — Bo — Biwi,

que elevando-se ao quadrado fica

612 = (y; — Bo — 51901)2

e aplicando o somatoério torna-se:

n n

Zef = > (4 — Bo — frwi)*. (4.2)

Os valores de f3y e /1 que minimizam a soma quadratica de erro da Equagao (4.2)
podem ser obtidos por meio de derivagao. A diferenciagdo da Equacao (4.2) deve ser
feita separadamente em relacao a [y e em relagdo a i, igualando-se os resultados a zero.
Deste modo teremos ao final do processo duas equacao formando um sistema denominado

sistema de equagoes normais, cuja solucao é:

AR SV o2 31
61 — ZxQ B (le)2
€
BO :}7_61)?7

onde Y é a média dos valores de Y, X é a média dos valores de X e f3; e [y sao os

respectivos valores de 31 e Sy que minimizam o somatério quadratico dos erros e;.

Portanto, teremos a seguinte equacao estimada:

bi = Bo + P, (4.3)

na qual ¢; é o valor estimado pela equacao ajustada para o i-ésimo elemento do vetor Y.
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4.3 Regressao Linear Miltipla

Muitas vezes um fendémeno é descrito por mais de uma variavel independente, como
por exemplo o volume de vendas Y efetuadas por um vendedor com X; anos de experiéncia
e com pontuagdo Xy em um teste de Q.I. De forma geral, para um conjunto de k varidveis

independentes X de comprimento n, apresentadas na expressao:

1=1 1=2 1=n
X1 11 T12 T1in
Xo T2 Ty Ton (4.4)
Xk Tkl ) Ce Tkn
a equacao que deve ser ajustada por meio de regressao linear tem a forma
yi = Bo+ Biwii + ...+ Bpw + e, (4.5)

que organizada de maneira matricial fica:

U1 1 1y 212 ... w1y Bo €1
Y2 1 xor a2 ... @9 B €2

= T T x| |+ | = Y =XB+e
Yn 1 @i Tk .. T Bn en

onde Y é o vetor das observagoes da variavel independente, X é a matriz das variaveis

dependentes, 3 é o vetor dos parametros do modelo, e e é o vetor de erros.

Cada elemento y; estara associado a um erro e; e o MMQ deve ser aplicado para

minimizar a soma quadratica desses erros, representada na equagao

e; = > (Y = Bo = Brvni — Para — .. — Brari)?. (4.6)

1 7

n
1=

Derivando-se a Equagao (4.6) em relacdo a cada termo [ e igualando-se a zero,

teremos um conjunto de k equagodes formando um sistema que fornecera os valores ideais

de . A solugdo para este problema é dado na forma matricial por:

Bo
31 Iy \—1 v/
.| =X X)T XY, (4.7)

=
Il

A

Bk
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em que 3 é o vetor de parametros que minimizam a soma quadratica de erros da Equacao
(4.6).

4.4 Meédia Absoluta da Percentagem dos Erros

O desempzenho do ajuste da curva foi medido usando a Média Absoluta da
Percentagem dos Erros (MAPE), definida em 4.8.

mape =25

t=1

R, — B
Ry

(4.8)

onde, para um numero de amostras n, temos a comparac¢ao entre os valores reais da curva

R; e os valores previstos P;.

Como a MAPE pode ser prejudicada devido a presenca valores nulos de Ry, as
amostras foram normalizadas entre 1 e 2 antes dos ajustes da regressao linear ou treinamento

da rede neural.

4.5 Rede Neural

A redes neurais sao sistemas matematicos capazes de aprender padroes por meio
do ajuste de pesos presentes em sua estrutura. O componente basico de uma rede neural é
o neur6nio, um né j que recebe n entradas z; (1 < ¢ < n) e possui uma saida onde cada
uma entrada é multiplicada por um peso 6;;. Os resultados sao entao somados junto com
um termo 6y; denominado bias e fornecidos como para uma fungao f de ativacao que

propaga o resultado para o neurdnio seguinte, Equagao (4.9).

’Uj = Z:cz@w + 60]‘

i=1

y; = f(v;) (4.9)

Os neurdnios sao organizados em camadas como mostrado na Figura 11. Neste
exemplo podemos ver a entrada, onde os dados sao recebidos e entao propagados pelas
camadas ocultas até chegar a saida. O nimero de camadas, bem como a quantidade de

neuronios nelas pode ser mudado conforme a necessidade do problema.

Varios tipos de funcoes de ativagao podem f ser adotadas, mas a mais comum é
a funcao sigmoide, Equagao (4.10). Por ser uma fungao nao linear ajuda a rede neural a

trabalhar com problemas dessa natureza.
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Figura 11 — Rede neural com duas camadas ocultas, 3 entradas, 1 saida e 3 neurénios em
cada camada oculta.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor

1
1 + exp(—av;)

o(v;) = (4.10)

O parametro a serve para modificar a inclinagao do grafico como é mostrado na

Figura 12.

Figura 12 — Grafico da funcao sigmoide para diferentes valores de a.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor

A configuracao mais simples que f pode assumir é a de uma funcao linear, neste

caso a saida de um neur6nio fica simplesmente como mostrado na Equagao (4.11).

Yj = (4.11)
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4.5.1 Aprendizagem por Retropropagacao para Redes Neurais com uma Ca-

mada Oculta

Um método classico para o ajuste dos pesos de uma rede neural chama-se apren-
dizagem por retropropagacao. Um conjunto de dados de treinamento com entradas z; e
saidas alvo t; é fornecido a rede, os pesos sao iniciados de forma aleatéria, as entradas
sao apresentadas e as saidas resultantes y; comparadas com as saidas alvo. O erro Ej é
calculado como mostra a Equagdo (4.12) e é usado para atualizar os pesos de toda a rede,
de modo que na proxima iteracao ele diminua. O processo é repetido até que um critério
de parada é atingido, como ntimero maximo de itera¢des ou erro minimo entre as saidas
[28].

1
E; = 5(%’ —y;)° (4.12)

Para a rede com uma camada oculta a atualizagao dos pesos de um neurdnio j

pode ser feita usando a Equagao (4.13).

Onde k é o ntimero da iteragao atual e Af;; é definido pela regra delta apresentada

na Equagao (4.14).

Ay = n(t; —y;) [ (hy)z; (4.14)

O valor de 7, chamado de coeficiente de aprendizagem, é arbitrario e influencia
na largura dos passos com que a fungao de erro caminhara entre seus valores possiveis.
Um 7 muito alto pode prender a fungao de erro em um lago oscilatério, enquanto que
valores baixos, além de prologar o tempo de treinamento, podem facilmente aprisionar

essa funcao em um minimo local.

4.6 Conclusao

Em ambos os modelos observamos que a informacao de ajuste é armazenada na
forma de pesos cujos valores podem ser colocados em funcao do MAPE gerado. Assim
teremos um hiperplano armazenando os varios valores possiveis de pesos e o método (rede
neural ou regressao) deve conseguir encontrar o minimo global que resultard no menor

valor de MAPE para os dados selecionados.
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5 Modelos para a estimacao de FEXT com

Regressao Linear e Rede Neural

5.1 Introducao

Neste capitulo descreveremos duas técnicas para estimagao de medigoes FEXT

usando medi¢oes NEXT uma empregando regressao linear e outra empregando rede neural.

5.2 Estimacao com regressao linear

O objetivo deste modelo é encontrar uma funcao que possa ser usada para cacular
o FEXT em certa faixa de frequéncia por meio de medi¢coes NEXT. Essa funcao sera
ajustada por meio de regressao linear usando-se dados de FEXT e NEXT medidos em

uma faixa de frequéncia diferente daquela de interesse.

O primeiro passo para aplicar um dos modelos de ajuste entre o FEXT e o NEXT é
tracar um diagrama de dispersdo entre estas duas grandezas. Isso foi feito com as medidas
simuladas de crosstalk simuladas para um cabo CAT5 do fabricante Amphenol descritas

no Capitulo 6.

O diagrama de dispersao da Figura 13 mostra que os dados de crosstalk nao podem
ser ajustados por uma funcao de uma variavel dependente. Deste modo, resolveu-se adotar
uma perspectiva multidimensional e assumir o FEXT como funcio da frequéncia e de
uma janela de valores de NEXT. Segundo esta abordagem, mostrada na Figura 14, um
elemento d; pertencente a um vetor de FEXT em uma posicao ¢ seria representado por
uma relacgao linear entre n elementos consecutivos de um vetor de NEXT, centrados na
posigao ¢ correspondente (note que n deve ser impar para que isso seja possivel) e uma

frequéncia f;. A Equacao (5.1) apresenta um exemplo desta abordagem para n = 3.

di = 0518,-1 + Os25; + 053541 + 04 fi + Op, (5.1)

onde s; é o elemento do vetor NEXT localizado na i-ésima posicao de frequéncia, a relagao
entre FEXT, NEXT e os pontos de frequéncia é representada pelos pesos 01, 0,2, O3 €
0 respectivamente e y ¢ um termo independente que aumenta o grau de liberdade da

Equacao (5.1).

Com o objetivo de determinar os valores dos pesos €, usaremos regressao linear.

Para isso os dados precisam ser organizados em um sistema linear de equacoes. Uma
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Figura 13 — Diagrama de dispersao entre os crosstalks FEXT e NEXT simulados de um
cabo CATb5e da Amphenol.
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Figura 14 — Um ponto ¢ de vetor FEXT é representado com uma soma ponderada entre f;
e n = 3 elementos do vetor NEXT correspondente, agrupados em uma janela
centralizada na posicao de s;. A mesma idéia pode ser aplicada para pares de
curvas IL e RL.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.
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representagao geral em forma de matriz da Equagao (5.1) pode ser expressa como na
Equacao (5.2)

~ _ _ _ 031
dnt1 $1 S9 S3 ... Sy fnTH 1 05
dng1 $2 $3 §4 oo Spp1 frmyy 1 Os3
dnT-HJrQ = S1 So S3 ce. Spa2 fnT-o—lJrQ 1] x (52)
: . 0571
_dk nt | | Sk—n+1  Sk—n+2 Sk-nt3 ..o Sk fk_"T—l 1_ ‘9f
L 00 .

Denotando os fatores da Equagao (5.2) como D para o vetor FEXT, © para para o
vetor de pesos e S para a matriz contendo as janelas de NEXT e os pontos de frequéncia,
pode-se calcular os valores dos pesos que mais aproximam o MAPE de 0 por meio da
Equagao (5.3):

0 =(579)1sTD + C (5.3)

na qual o vetor C' é um termo de regularizagao.

Note que a Equagao (5.3) fornece valores de 6 que correlacionam medi¢oes NEXT
e FEXT para uma mesma faixa de frequéncia, para um dado valor de n. Portando, 6 pode
ser aplicado a Equagdo (5.1) para estimar valores de FEXT em uma faixa de frequéncia

arbitraria onde somente medi¢oes NEXT estao disponiveis.

O valor 6timo de n (largura da janela) deve ser determinado experimentalmente e
vai depender da taxa de amostragem, da largura de banda usada na regressao linear e do
tamanho total da faixa de frequéncia na qual o equipamento opera. Usando um conjunto
de medigoes FEXT e NEXT, uma faixa para o ajuste linear, muitos valores de n podem
ser testados. Comparando-se a MAPE entre FEXT calculado e medido, um valor de n que

leva a um erro menor mais frequentemente pode ser escolhido.

Neste trabalho, depois de escolhida a largura de banda para o uso na regressao
linear, faziamos o algoritmo testar iterativamente diversos tamanhos de janelas, variando
de n =1 até um valor de n tal que a janela atingisse a metade da largura de banda usada
na regressao. Esse valor é arbitrario e garante que o nimero de pontos usado no calculo
da MAPE seja em torno de metade dos pontos usados para a regressao, uma vez que as
extremidades da janela serao descartadas. Em cada teste a MAPE era armazenada e ao

final do processo a janela que resultasse no menor valor de MAPE era escolhida.
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5.2.1 Estimacao com rede neural

A estimagao com rede neural usou a mesma formatacao de dados configurada para
a regressao linear, mas sem o termo independente que ja é adicionado pelo bias. Deste
modo, a matriz de entrada teve a forma de S mas sem a coluna de uns, enquanto o vetor

de FEXT usado no treinamento ficou idéntico a D.

A estrutura da rede neural adotada neste trabalho para a realizagao dos testes é
vista na Figura 15, com n = 3, cuja representacao matematica é expressada na Equagao

(5.4), considerando f uma fungao de ativagao linear.

di = Hljsz’—l + ngsi -+ 63j81'+1 + Q4jfz‘ + 9()]' (54)

Figura 15 — Estrutura da rede neural usada para a estimacao do FEXT para n = 3.

1
Si—1
S; yj
Si+1
Camada
Camada ,
fi Oculta de Saida
Camada de
Entrada

Fonte: Imagem elaborada pelo autor

O arranjo com um neurdnio em uma tunica camada oculta faz a Equagao (5.4)
possuir estrutura igual a apresentada na Equagao (5.1) o que levanta a possibilidade de os
pesos da Equagao (5.4) serem obtidos simplesmente por uma regressao linear. Entretanto,
como nao sabemos se o rank da matriz (STS) serd suficiente para resolver o sistema da

Equacao (5.3) a obtencao dos pesos com a rede neural ainda permanece de interesse.

5.3 Conclusao

Por meio da regressao linear e rede neural chegamos a um modelo simples de
estimacao de FEXT com NEXT. Este modelo também pode ser usado para calcular a IL a
partir de medidas de Return Loss (RL), como serd mostrado no Capitulo 6. A obtencao da
RL usa equagao (2.2) assim como a IL, porém a tensao de saida Vp,; é medida é medida

na mesma ponta em que o sinal de teste foi injetado.
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6 Resultados com Regressao Linear e Rede

Neural

6.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os testes feitos com o método proposto no
Capitulo 5 para a estimacao de FEXT e IL em cabos de par trancado, fazendo o ajuste
dos pesos 0 de equagdes com a estrutura de (5.1). Serao usados dados simulados com o
programa de projeto de cabos OptEM Cable Design [29] além de medigoes feitas em cabos

categoria 5 e categoria 6.

Como exemplo de aplicagao préatica do algoritmo vamos considerar o trabalho [4]
onde o FEXT no downlink é estimado usando apenas a BBU. Mostraremos os resultados
da estimagao do FEXT no uplink em um sistema Radio Dot [19] apds o treinamento da

rede neural e do ajuste da regressao linear.

6.2 Teste com dados simulados

Um exemplo de aplicacao do método proposto é apresentado a seguir. Especifica-
mente o objetivo é estimar FEXT em alta frequéncia em um linha de cobre a partir de
valores de NEXT. Um cabo de Ethernet CAT5 foi simulado usando o programa de projeto
de cabos OptEM Cable Design [29] para gerar FEXT e NEXT. Para a construgiao dos
pares no simulador foram usados os dados apresentados na Tabela 2. Os comprimentos
de trancado foram medidos diretamente de um cabo CATbe, enquanto que o restante
dos dados foram obtidos de um datasheet de um cabo de mesmo modelo do fabricante

Amphenol.

Tabela 2 — Caracteristicas construtivas do cabo simulado

’ Caracteristica \ Valor ‘
Diametro do Condutor 24 AWG
Espessura da Isolagao 0,2447mm
Espessura do Jacket 0,6 mm
Permissividade do Jacket 3,0
Permissividade da Isolagao 2,26
Impedancia de Carga 100 ©2
12,7 mm, 18,19 mm,
Comprimento do Trancado 13,37 mm e 19,61 mm,
respectivamente para os pares
1, 2, 3, e 4 (Figura 16)
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Os pares foram organizados como mostrado na Figura 16.

Figura 16 — Organizacao dos pares trancados dentro do cabo usado na simula¢ao do NEXT
e do FEXT.

Par 1

——Isolacao

— Jacket

Par 3 Par 4

A simulacao foi feita para uma faixa de frequéncia de 0 a 100 MHz, que continha
200 pontos de amostras. Em geral, as curvas de crosstalk apresentaram grandes distor¢oes
em frequéncias baixas e que, portanto, nao representavam o comportamento geral do
FEXT/NEXT. Deste modo, em nossa andlise foram excluidos os pontos simulados até 20

MHz, para evitar o ajuste ou treinamento em faixas de grande distorcao.

Para a estimacao de fase e magnitude, a banda foi dividida em duas faixas, uma
para regressao linear, de 20,5 MHz a 40 MHz (40 pontos), e outra para estimacao de
FEXT em altas frequéncias, de 40,5 MHz a 100 MHz (120 pontos). No cendrio proposto, o
valor ideal de n encontrado foi 17 (comprimento de banda de 8,5 MHz) para estimacao da
magnitude, tanto para a rede neural quanto para a regressao linear, Figura 17, os quais
resultaram em MAPESs similares de respectivamente 0,424% e 0,7149%, Figura 19. A fase
por tratar-se de uma curva reta pode ser estimada fazendo-se n = 1, Figura 18, apesar de
o algoritmo encontrar janelas maiores que levam a resultados ligeiramente mais exatos. No
caso n = 1, os MAPEs alcancados foram de 0,894 % e 0,07492 % para a regressao linear e

rede neural respectivamente, Figura 20.

A técnica proposta também foi usada para a estimacao de Insertion Loss. Para
isso foram usadas curvas de RL e IL simuladas na mesma faixa de frequéncia e nimero de
amostras que as de crosstalk descritas anteriormente foram obtidas. Adotando-se como
base a mesma divisao de frequéncia para ajuste e teste da fun¢ao linear do tltimo exemplo,

obtiveram-se os resultados mostrados nas Figuras 21 e 22.

A estimacao da magnitude da IL por regressao linear e rede neural apresentou
respectivamente janelas de tamanhos n = 7 (largura de 3,5 MHz) e n = 9 (largura de
4,5 MHz) que minimizam o MAPE, como é mostrado na Figura 23. Assim como foi feito
para a da fase do FEXT, uma janela n = 1 foi adotada para a obtencao da fase da IL e

novamente o algoritmo encontrou janelas que resultaram em MAPEs ligeiramente menores,
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Figura 17 — Magnitude de crosstalk FEXT e NEXT entre os pares 2 e 4 do cabo simulado e
o FEXT estimado. Por simplicidade os pontos de frequéncia usados na analise
nao foram representados na Figura.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

Figura 18 — Fase de crosstalk FEXT e NEXT entre os pares 2 e 4 do cabo simulado e o
FEXT estimado. Por simplicidade os pontos de frequéncia usados na anélise
nao foram representados na Figura.
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Figura 19 — Coeficientes de determinacao por tamanho de janela para a estimacao da
magnitude do FEXT entre os pares 2 e 4 do cabo simulado.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

Figura 20 — Coeficientes de determinacao por tamanho de janela para a estimacao da fase
do FEXT entre os pares 2 e 4 do cabo simulado.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.
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Figura 21 — Magnitude da IL e da RL para o par 1 do cabo simulado e magnitude da IL
estimada, com MAPEs de 0,4073% e 0,8755%, respectivamente para regressao
linear e rede neural. Por simplicidade os pontos de frequéncia usados na anélise
nao foram representados na Figura.
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Figura 22 — Fase da IL e da RL para o par 1 do cabo simulado e fase da IL estimada com
MAPESs de 0,1449% e 0,1379%, respectivamente para regressao linear e rede
neural. Por simplicidade os pontos de frequéncia usados na analise nao foram
representados na Figura.
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Figura 24.

Figura 23 — Coeficientes de determinacao por tamanho de janela para a estimacao da
magnitude da IL para o par 1 do cabo simulado.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

Figura 24 — Coeficientes de determinac¢ao por tamanho de janela para a estimacao da fase
da IL para o par 1 do cabo simulado.

Regressao
— — — Neural

0 1 1 1 — 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tamanhos de Janelas
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6.3 Teste com dados medidos

Os dados das medic¢oes foram para um cabo CAT6 de 50 metros com a secg¢ao

transversal como a apresentada na Figura 25. A faixa de frequéncia medida foi de 100 KHz
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a 212 MHz, com 1601 amostras. Os primeiros 100 pontos foram excluidos (faixa até 13,2
MHz) e a banda entre 13,3 MHz a 49,63 MHz (375 amostras) foi usada para a regressao
linear. Na estimacgao da magnitude o algoritmo apontou n = 1 tanto para a regressao
linear quanto para a rede neural, Figura 26. Quanto a fase, como esta apresentava-se na

forma de uma reta fizemos n = 1 e novamente uma boa aproximacao foi obtida, Figura 26.

Figura 25 — Secao transversal do cabo CAT6 usado para as medigoes de crosstalk.

Fonte: Imagem retirada de [30]

A Figura 27 mostra estimagoes de FEXT para as mesmas medicoes apresentadas na
Figura 26, porém desta vez um faixa de frequéncia superior foi usada para ajustar a funcao
linear que entao foi utilizada para calcular o FEXT em frequéncias mais baixas. Esse teste
tem como objetivo demonstrar uma potencial aplicacdo do método proposto para o Radio
Dot da Ericsson. Neste caso, as medidas apresentadas na Figura 26 foram divididas em
duas faixas, uma correspondendo ao downlink (110-150 MHz) e outra correspondendo
ao uplink (40-80). O downlink foi usado no ajuste da fun¢ao para a estimagao do FEXT
no uplink. Nessas condi¢des para a magnitude a regressao linear alcangou um MAPE de
2,697% com uma janela de n = 101 enquanto que a rede neural conseguiu 2,9121% em
uma janela de n = 73. A fase, usando n = 1, obteve resultados com MAPEs de 0.01458%

e 0.01435% respectivamente para a regressao linear e rede neural, Figura 27.
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Figura 26 — FEXT’s medido e estimado usando regressao linear do par azul para o par
verde do cabo CAT6 usado nos testes. (a) Magnitude com MAPEs de 2,1194%
e 2.3125% respectivamente para regressao linear e rede neural, ambos apre-
sentando n = 1 (b) Fase com n = 1 e MAPEs de 0,4391% e 0,4468%

respectivamente para regressao linear e rede neural.
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Figura 27 — FEXT’s medido e estimado usando regressao linear do par azul para o par
verde do cabo CAT6 usado nos testes. (a) Magnitude com MAPEs de 2,697%
e 2,9121% respectivamente para a regressao linear e rede neural, com n = 101
para a primeira e n = 73 (b) Fase com MAPEs de 0.01458% e 0.01435%
respectivamente para a regressao linear e rede neural, com n = 1 para ambas.
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6.4 Comparacao entre métodos existentes e o método proposto

Usando os dados de magnitude de FEXT apresentados na Secao 6.3, comparamos
a estimacgao de crosstalk feita pelo método proposto com a das técnicas apresentadas nas
secoes 3.2 e 3.4. Novamente usamos a faixa de frequéncia de uplink do radio dot para a
estimacao de ruido enquanto que a faixa de downlink foi empregada no ajuste da regressao,
Figura 28. Como explicado na Segéo 3.3, a técnica [3] ndo especifica um modo de calcular
a capacitancia de acoplamento entre os cabos, o que nos impossibilitou de estimar o FEXT

a partir desse método.

Figura 28 — Comparacao entre a estimagao de FEXT pelas as técnicas Cioff [1] e Berg [2]
e o método proposto em um cabo CAT6 de 50 metros.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor

A Figura 29 mostra outra comparacao entre o método proposto e as técnicas
[1] e [2], onde foram usadas medicoes feitas em um CAT5 de 10 metros. Diferente dos
resultados apresentados na Figura 28, a estimacao das patentes alcancaram um resultado
mais proximo das medi¢oes. Em ambos os casos notamos que o método proposto conseguiu

uma boa aproximacao da magnitude do FEXT.
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Figura 29 — Comparacao entre a estimagao de FEXT pelas técnicas Cioff [1] e Berg [2] e o
método proposto em um cabo Cabe de 10 metros.
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6.5 Conclusao

O método proposto consegue boas estimagoes de FEXT tanto em dados simulados
quanto em medicoes de cabos de par trangado. Também é possivel estimar IL a partir
de RL, alcancando baixos valores de MAPE, o que nao pode ser feito com as técnicas

apresentadas no capitulo 3.

Observamos, entretanto, que essas técnicas também fornecem boas estimagoes de
FEXT, como mostrado na Figura 29. Deste modo, as vantagens do método proposto estao
principalmente nos fatos de ele nao precisar de medigoes em toda da faixa de operacao
que exijam equipamentos em ambas as pontas do enlace, além de nao ser especifico
para estimacoes de FEXT. A Tabela 3 é uma versao atualizada da Tabela 1, que inclui
as caracteristicas do método apresentado neste trabalho. Ela mostra as vantagens e

desvantagens entre as diferentes formas de estimacao de crosstalk estudadas neste trabalho.

De acordo com os testes realizados, a regressao linear apresenta-se como uma
alternativa superior a rede neural. A primeira possui uma implementagao mais simples e

um tempo de ajuste menor que a ultima, fazendo o sistema ficar parado por menos tempo
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Tabela 3 — Comparacao entre as técnicas e o método proposto, destacando caracteristicas
desejadas em vermelho e indesejadas em azul.

\ | Cioff [1] | Hobbel [3] | Berg [2] | Proposta

E especifica para sim sim sim nao
a estimacao de FEXT?

Estima FEXT de par para par? sim sim nao sim
Estima magnitude e fase? sim sim nao sim
Requer medigoes em ambas

as pontas do enlace? sim sim sim sim*
Precisa de ajuste de parametros? nao sim sim sim
Precisa de informacao a priori? nao sim nao nao

*Apenas em uma faixa restrita

enquanto a matriz de precoder é criada.
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7 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um método baseado em regressao linear e rede
neural que consegue estimar além de FEXT a IL, sem usar, em toda a faixa de frequéncia
de operagao, os dois equipamentos conectados as extremidades do enlace para executar
medicoes. Essas caracteristicas sao importantes para a aplicagoes de métodos de mitigacao
de ruido como o Vectoring, que precisa dos dados de FEXT, NEXT e IL do enlace para

sua operacao.

Os resultados mostraram que a regressao linear e a rede neural conseguem estimar
o canal com erros bastante baixos, entretanto o processo de treinamento da rede neural

era muito demorado o que poderia prejudicar a performance do sistema G.Fast.

Esse trabalho resultou na publicacao do artigo com titulo " Estimation of dual ended
measurements from one side of a copper wire loop with linear regression", publicado no
XXXVI Simpoésio Brasileiro de Telecomunicagoes e em uma proposta de patente que foi

submetida & Ericsson, mas que nao foi aceita.
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