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1 Eingehende Darstellung 
1.1 Erzielte Ergebnisse 
1.1.1 Projektziele 

Das grundlegende Ziel des Teilprojekts der Christian-Albrechts-Universität zu Kiel (CAU) im Rahmen 
des 6G-RIC Verbundprojekts war es, dazu beizutragen, Reservoir Computing Konzepte (bzw. neurmor-
phes Computing) zu analysieren und zu entwickeln, die für die Entzerrung optischer Signale (z.B. im 
Mobile Fronthaul) eingesetzt werden können und eine Prozessierung in Echtzeit mit der erforderlichen 
Datenrate ermöglichen. Wichtige Aspekte waren hierbei die Skalierbarkeit zu sehr hohen Datenraten 
sowie die Analyse der Latenz.  

Dazu wurden im Vorhaben der CAU zunächst verschiedene Reservoir Computing Konzepte analysiert 
(z.B. basierend auf einzelnen Silizium Mikro-Ringen oder einer Koppelung von mehreren Ringstruktu-
ren). Vielversprechende Konzepte wurden anschließend mit einer geeigneten Simulationsumgebung 
numerisch modelliert. Anschließend wurden die Entzerrungseigenschaften für optische Signale unter-
sucht und mit den heutzutage eingesetzten digitalen Signalverarbeitungsverfahren (DSP) verglichen. 
In einem weiteren Schritt wurde ergründet, wie die vielversprechendsten Konzepte zu noch höheren 
Datenraten skaliert werden können. Weiterhin wurden, die für den 6G Mobilfunk besonders relevan-
ten Aspekte wie Latenz und Energieeffizienz, detailliert untersucht und mit etablierten DSP-Konzepten 
verglichen. 

1.1.1.1 Wesentliche Arbeitsschritte 

Die wesentlichen Arbeitsschritte der Christian-Albrechts-Universität zu Kiel (CAU) im 6G-RIC Verbund-
projekt waren im Einzelnen: 

• Analyse und Modellierung verschiedener Reservoir Computing Konzepte für die Entzerrung opti-
scher Signale 

• Untersuchung der Skalierbarkeit verschiedener Reservoir Computing Konzepte zu höheren Daten-
raten und Analyse der Latenz 

• Evaluation und Demonstration ausgewählter Reservoir Computing Konzepte basierend auf offline 
Signalverarbeitung 

1.1.1.2 Innovationsfelder 

Die Arbeiten der CAU waren im 6G-RIC Projekt dem Technological Innovation Area (TIA) 6 „Auto-
nomous, Convergent Networks“ zugeordnet. In diesem Querschnittsbereich wurden autonome, ska-
lierbare und flexible 6G Netze untersucht. Die RC Entzerrerkonzepte können hierbei insbesondere im 
Mobile Fronthaul zum Einsatz kommen und eine Prozessierung selbst bei sehr hohen Datenraten in 
Echtzeit ermöglichen. 

Die vielversprechende Reservoir Computing Konzepte basierend auf Mikro-Ringresonatoren, die kos-
tengünstig in Silizium Photonik hergestellt werden können, wurden untersucht und mit den heutzu-
tage eingesetzten digitalen Signalverarbeitungsverfahren (DSP) verglichen. Es konnte ein Ansatz ent-
wickelt werden, der ohne das sonst übliche Maskierungsverfahren auskommt und damit die 
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Komplexität deutlich reduziert und die Anforderungen an die optischen Komponenten (Bandbreite des 
Empfängers) drastisch senkt. 

In einem weiteren Schritt wurde eine Skalierung der am besten funktionierenden Konzepte zu noch 
höheren Datenraten untersucht. Insbesondere wurde auch ein Ansatz entwickelt, um RC und Demul-
tiplexing zu kombinieren. Weiterhin wurden die für den 6G Mobilfunk besonders relevanten Aspekte 
wie Latenz und Energieeffizienz detailliert untersucht und mit etablierten DSP-Konzepten verglichen.  

1.1.2 Projektergebnisse 
1.1.2.1 Photonic Reservoir Computing 

Neuromorphes Computing basiert auf den inhärent parallelen und hoch energieeffizienten Methoden, 
die sich in biologischen Informationsverarbeitungssystemen entwickelt haben [1]. Im Gegensatz zu 
traditionellen Entwurfsparadigmen, bei denen die Hardware oder der Algorithmus gezielt für eine be-
stimmte Aufgabe entwickelt wird, nutzen neuromorphe Verfahren Daten, um ein System so zu trainie-
ren, dass es das gewünschte Verhalten zeigt. Dabei lassen sich zwei Arten künstlicher neuronaler Netze 
(Artificial Neural Networks, ANNs) unterscheiden: zustandslose Modelle, die heute weit verbreitet im 
Bereich des Deep Learning eingesetzt werden, sowie zustandsbehaftete Modelle, beispielsweise 
Spiking Neural Networks (SNNs) [2]. 

Zustandslose Modelle, darunter große Sprachmodelle (Large Language Models, LLMs), können Men-
schen in einer Vielzahl von Aufgaben übertreffen und haben in jüngster Zeit aufgrund ihrer Leistungs-
fähigkeit bei der Verarbeitung natürlicher Sprache große Aufmerksamkeit erlangt. Es wurde gezeigt, 
dass die Fähigkeiten einiger zustandsloser Modelle direkt mit der Modellgröße, der Größe des Trai-
ningsdatensatzes sowie der für das Training verfügbaren Rechenleistung skalieren [3]. Dies hat dazu 
geführt, dass Modelle mit Billionen von Parametern über Zeiträume von mehreren Monaten hinweg 
unter Einsatz von mehreren Gigawattstunden Energie trainiert werden. Im Vergleich dazu sind zu-
standsbehaftete neuronale Netze aufgrund ihres ereignisgesteuerten Betriebs deutlich energieeffizi-
enter [4]. 

Reservoir Computing (RC) ist eine Form zustandsbehafteter künstlicher neuronaler Netze, die auf re-
kurrenten neuronalen Netzen (Recurrent Neural Networks, RNNs) basiert. Die ersten Konzepte wur-
den als Liquid State Machines (LSMs) [5] und Echo State Networks (ESNs) [6] vorgestellt und später 
unter dem Begriff Reservoir Computing zusammengefasst [7]. Die Grundidee beruht auf der Beobach-
tung, dass es häufig ausreicht, lediglich eine lineare Ausgabeschicht zu trainieren, während die Ge-
wichte aller verborgenen Schichten zufällig gewählt und unverändert belassen werden. Die Gruppe 
dieser zufällig miteinander verbundenen Neuronen wird als Reservoir bezeichnet. 

Dieser Ansatz bietet zwei wesentliche Vorteile. Erstens ist das Training im Vergleich zu klassischen re-
kurrenten neuronalen Netzen deutlich einfacher. Zweitens können die zufällig verbundenen verborge-
nen Schichten durch ein physikalisches, nichtlineares dynamisches System realisiert werden, das als 
Physical Reservoir Computing (PRC) bezeichnet wird. PRC ermöglicht neuromorphes Computing über 
Systeme hinaus, die aus einzelnen Einheiten bestehen, welche das Verhalten biologischer Neuronen 
nachbilden. Theoretisch kann unter bestimmten Voraussetzungen – wie etwa einer ausklingenden Ge-
dächtniswirkung (Fading Memory), ausreichender Speicherkapazität und einer guten Trennbarkeit der 
Eingangssignale – jedes physikalische nichtlineare dynamische System für analoge Berechnungen ge-
nutzt werden. 
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Neben softwarebasierten Implementierungen wurden bereits elektronische, photonische, spintroni-
sche, mechanische und quantenbasierte Reservoirs demonstriert [8]. Besonders im Bereich der opti-
schen Kommunikation existieren bemerkenswerte Beispiele. Dazu zählt ein Netzwerk aus Multimode-
Interferometern (MMIs), die sogenannte 4-Port-Architektur auf einer Silicon-on-Insulator-(SOI)-Platt-
form. Experimentell konnte gezeigt werden, dass dieses System erfolgreich für verschiedene Aufgaben 
in optischen Kommunikationssystemen eingesetzt werden kann, darunter die Kompensation chroma-
tischer Dispersion (CD) in IM/DD-Systemen [9], die Minderung nichtlinearer Verzerrungen [10] sowie 
die Signalentzerrung in (selbst-)kohärenten Übertragungssystemen [11]. 

1.1.2.2 Mikro-Ring Resonatoren 
Ein optischer Mikro-Ring-Resonator (Micro-Ring Resonator, MRR) stellt einen Laufwellenresonator 
dar, der als geschlossene Schleifenwellenleiterstruktur ausgeführt ist [12]. Das innerhalb des MRR pro-
pagierende Licht erfährt konstruktive Interferenz nach jedem Umlauf, sofern die Umlauflänge einem 
ganzzahligen Vielfachen der geführten Wellenlänge entspricht. Diese konstruktive Interferenz führt 
zur Ausbildung ausgeprägter Resonanzen sowie zu einer signifikanten Intensitätsverstärkung innerhalb 
des Resonators [13]. 

Die Signalantwort des MRR wurde durch Lösen des Anfangswertproblems der gewöhnlichen Differen-
tialgleichungen (1) und (2), welche auf der nichtlinearen Theorie der gekoppelten Moden (engl. coup-
led-mode theory) (CMT) basieren und in [14]-[16] beschrieben werden, berechnet. 

Diese Differentialgleichungen beschreiben die Änderung der Amplitude des Signals a(t) innerhalb des 
MRR und die Änderung der Dichte der freien Ladungsträger N nach dem Einkoppeln des Signals mit 
der Leistung Pin in den Lichtwellenleiter des MRR aus dem Buslichtwellenleiter.  Neben dem Leistungs-
verlust α, der durch die Ausbreitung innerhalb des MRRs auftritt, werden nichtlineare Effekte bis zur 
dritten Ordnung, wie Zwei-Photonen-Absorption (TPA) (engl. two-photon absorption), der Kerr-Effekt 
und die Absorption durch freie Ladungsträger (FCA) (engl. free carrier absorption) berücksichtigt. Die 
freien Ladungsträger relaxieren unter anderem durch nichtstrahlende Rekombination, Diffusion und 
Auger-Rekombination, definiert durch den Relaxationszeitraum 𝜏𝜏𝑓𝑓𝑓𝑓 [17]. Der Energiekopplungskoeffi-
zient 𝜇𝜇 beschreibt den Anteil des Feldes, welcher in den Lichtwellenleiter des MRR gekoppelt wird und 

ist abhängig vom Feldkopplungskoeffizienten 𝜅𝜅  und der Umlaufzeit 𝑇𝑇𝑟𝑟𝑟𝑟 = 2𝜋𝜋𝜋𝜋
𝑣𝑣𝑔𝑔

  mit 𝜇𝜇 = 𝜅𝜅
𝑇𝑇𝑟𝑟𝑟𝑟

  und der 

Gruppengeschwindigkeit 𝑣𝑣𝑔𝑔. 
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Gleichung (3) beschreibt die lineare Absorption γ𝑙𝑙  durch intrinsische und extrinsische Verluste des 
MRRs. Weiterhin entstehen nichtlineare Verluste γ𝑛𝑛𝑛𝑛 durch TPA und freie Ladungsträger, welche mit 
dem TPA-Absorptionskoeffizienten α2 und der FCA-Querschnittsfläche σ𝑎𝑎 beschrieben werden. Glei-
chung (4) beschreibt die durch den Kerr-Effekt und FCD entstehende nichtlineare Veränderung der 
Resonanzfrequenz 𝛥𝛥𝜔𝜔𝑁𝑁𝑁𝑁 des MRR, welche zusätzlich zu der linearen Veränderung 𝛥𝛥𝛥𝛥 = 𝜔𝜔𝑝𝑝–𝜔𝜔𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟   die 
Resonanzfrequenz des MRR abhängig von dem eingekoppelten Signal 𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖 beeinflusst. Diese nichtline-
are Veränderung resultiert aus dem Einfluss des Kerr-Effekts und FCD auf den Realteil des Brechungs-
indexes, wobei 𝑛𝑛𝑐𝑐 und 𝑛𝑛𝑟𝑟 den Kernbrechungsindex bzw. den effektiven Brechungsindex von Silizium 
beschreiben. 

Um eine Vergleichbarkeit zu der gängigen (digitalen) Signalverarbeitung zu gewährleisten, wird das 
Ausgangssignal des MRR auf eine ROP zwischen -10 dBm und -6 dBm verändert und die Leistung mit 
einer Fotodiode mit identischem Rauschverhalten empfangen. Hierbei werden die durch den MRR zu-
sätzlich entstehenden Verluste berücksichtigt, indem entsprechendes Rauschen mit einer Rauschzahl 
nf = 6 dB dem Signal hinzugefügt wird. Nach Abtastung und Normalisierung wird das Signal für den 
Auslesevorgang (engl. readout) mit einer Fensterlänge f ∈ 𝑁𝑁+  symmetrisch gefenstert, sodass sich 
eine theoretische Untergrenze der Latenz des Reservoirs von 0.5 ⋅ (f-1) ⋅ τm ergibt. Das Training der 
linearen Regression mit Tikhonov-Regularisierung (engl. Ridge Regression) erfolgt mittels Singular-
wertzerlegung (SVD) mit einer Regularisierungskonstante αr. In Anlehnung an die Referenzsignalverar-
beitung mittels FFE werden die ersten 4096 Fenster der Übertragung im Training verwendet und die 
übrigen Fenster für die Schätzung der BER. Da der Auslesevorgang direkt auf die gesendeten Symbole 
abbildet, entfällt die Notwendigkeit einer expliziten Demodulation. 

  

Parameter      Einheit Eigenschaft Einheit 
Ausbreitungsverlust 𝛼𝛼R 2 dB/cm Intrinsischer Qualitätsfaktor 𝑄𝑄𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 4,27 ⋅ 105 - 
Radius 𝑟𝑟 10 µm Gesamtqualitätsfaktor 𝑄𝑄𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 1,07 ⋅ 105 - 
Gruppenbrechungsindex 𝑛𝑛𝑔𝑔 4,1 - FSR 𝐹𝐹𝐹𝐹𝑅𝑅𝑓𝑓 1,164 THz 
Effektiver Brechungsin-
dex 

𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 3,5058 -  𝐹𝐹𝐹𝐹𝑅𝑅Δλ −6.662 nm 

Brechungsindex Silizium 𝑛𝑛𝑠𝑠𝑠𝑠  2,588 - Halbwertsbreite 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑀𝑀λ 12.25 pm 
Effektiver Kernbre-
chungsindex 

𝑛𝑛𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  3,5 - Resonator-Umlaufzeit 𝑇𝑇𝑟𝑟𝑟𝑟  0,86 ps 

Kritische Kopplung 𝜅𝜅𝑐𝑐 0,076 - Photonenlebensdauer 𝜏𝜏𝑝𝑝ℎ 75 ps 
TPA-Koeffizient 𝛼𝛼2 0,74 ⋅ 10−11 m/W Resonator-Umlaufverlust 𝑎𝑎𝑟𝑟𝑟𝑟  0,9986 - 
FC-Brechungsvolumen 𝜎𝜎𝑟𝑟  −3,728 ⋅ 10−27 m3 Resonator-Umlaufphase 𝜙𝜙𝑟𝑟𝑟𝑟  168,15 rad 
FCA-Querschnitt 𝜎𝜎𝑎𝑎 1,02 ⋅ 10−21 m2 Abklingkonstante µ 8,19 ⋅ 104 1/√s 
Effektive Modenfläche 𝐴𝐴𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 0,15 µm2 Intrinsischer Energieverlust 𝛾𝛾𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 1,68 ⋅ 109 1/s 
Kerr-Koeffizient 𝑛𝑛2 2,34 ⋅ 10−18 m2/W Externer Energieverlust 𝛾𝛾𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒  3,361 ⋅ 109 1/s 
Thermische Abklingzeit 𝜏𝜏𝑡𝑡ℎ 65 ns Linearer Energieverlust 𝛾𝛾𝑙𝑙 7,5 ⋅ 109 1/s 
Lebensdauer freier La-
dungsträger 

𝜏𝜏𝑓𝑓𝑓𝑓 3 ns Feldverstärkung 𝐹𝐹𝐸𝐸 17,54 - 

Thermooptischer Koeffi-
zient 

𝛿𝛿𝑇𝑇 1,86 ⋅ 10−4 1/K Gruppengeschwindigkeit 𝑣𝑣𝑔𝑔 7,312 ⋅ 107 m/s 

Siliziumdichte 𝜌𝜌𝑠𝑠𝑠𝑠 2,239 g/cm3 Modenanzahl 𝑚𝑚𝑖𝑖 169 - 
Wärmekapazität 𝐶𝐶𝑠𝑠𝑠𝑠 0,705 J/gK 

 

Tab. 1.   Verwendete Parameter und die resultierenden Eigenschaften in der numerischen Simulation eines einzelnen auf 
Silizium basierenden Mikro-Ring Resonators. TPA: Zwei-Photonen-Absorption; FC: Freie Ladungsträger; FCA: Freie Ladungs-

trägerabsorption; FSR: Freier Spektralbereich; FWHM: Halbwertsbreite. 
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1.1.2.3 Untersuchte optische Übertragungssysteme 
Die Parameter der untersuchten optischen Übertragungssysteme basieren auf den Standardisierungs-
unterlagen für den IEEE P802.3 Standard für 200 Gb/s, 400 Gb/s, 800 Gb/s und 1,6 Tb/s Ethernet mit 
einer Erweiterung auf zukünftige 3,2 Tb/s Ethernet Systeme. Für die Übertragung werden 112 GBd 
Symbolrate und ein höherstufiges Übertragungsverfahren mit PAM-4 verwendet. Basierend auf einer 
Übertragung im O-Band und einer Dispersions-Null-Wellenlänge von 1310 nm wurden die Randkanäle 
bei einem 400 GHz Kanalraster zu 1302,03 nm und 1293,05 nm berechnet. Diese Kanäle weisen somit 
die größten Beeinträchtigungen durch chromatische Dispersion (CD) auf. In den Simulationen wurden 
ausschließlich CD Effekte und Tiefpassfiltereigenschaften der Komponenten berücksichtigt. 

 

Abb. 1. Schematische Darstellung von a) einem 112 GBd PAM-4 Übertragungssystem mit einer Reichweite von bis 
zu 30 km über SSMF Glafaser und Signalentzerrung entweder durch Reservoir Computing oder FFE-basierte DSP 
b) Anordnung der Mikro-Ring Resonatoren in einem photonisch-integrierten Schaltkreis (PIC) mit zwei kaskadier-
ten Ringen auf einem Silizium Substrat. 

Um eine Bitfehlerrate (Bit Error Rate, BER) unterhalb der Schwelle der Hard-Decision-Forward-Error-
Correction (HD-FEC) von 3,8×10−4 mit einer ausreichenden Anzahl an Bitfehlern (Bit Errors, BEs) für 
eine zuverlässige Schätzung zu bestimmen, wird eine pseudozufällige Bitfolge (Pseudo-Random Bit Se-
quence, PRBS) mit 218 Bits erzeugt. Diese Bitfolge wird auf die entsprechenden PAM-4-Symbole abge-
bildet. 

Die Symbolfolge mit einer Symbolrate von fsym=112 GBd wird in ein Non-Return-to-Zero-(NRZ)-Signal 
umgewandelt. Anschließend erfolgt eine Pulsformung mittels einer Raised-Cosine-Funktion mit einem 
Roll-off-Faktor von 0,05. Das Signal wird dabei auf eine Simulationsabtastrate von fsim=256⋅fsym über-
abgetastet. 

Das elektrische Signal moduliert einen elektroabsorptionsmodulierten Laser (Electro-Absorption Mo-
dulated Laser, EML) mit einem Linienverbreiterungsfaktor von αc=−0,5 und einer optischen Ausgangs-
leistung von 0 dBm. Zur Modellierung der sendeseitigen Bandbreitenbegrenzung (Bandwidth Limita-
tion, BWL) wird ein Butterworth-Filter zweiter Ordnung mit einer Grenzfrequenz von 50 GHz verwen-
det. Um zusätzlich den Einfluss der Einspeisung des Signals in ein Wellenlängenmultiplexsystem 
(WDM) abzubilden, wird das Signal vor der Einkopplung in die Standard-Singlemode-Faser (SSMF) 
durch ein Gauß-Filter mit einer Grenzfrequenz von 400 GHz gefiltert. 

Die SSMF wird mithilfe der Split-Step-Fourier-Methode (SSFM) modelliert. Dabei wird zur numerischen 
Lösung der nichtlinearen Schrödinger-Gleichungen (NLSE) ein maximaler nichtlinearer Rotationswinkel 
von 0,01 rad pro nichtlinearem Berechnungsschritt verwendet. Die Faser weist eine Nulldispersions-
wellenlänge (ZDW) von 1310 nm sowie eine akkumulierte Dispersionssteigung von 0,09 ps/nm² auf. 
Untersucht werden akkumulierte chromatische Dispersionen (CD) bis zu -25 ps/nm. 
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Nach einer erneuten Filterung mit einem identischen 400-GHz-Gauß-Filter zur Emulation des WDM-
Demultiplexing werden zwei unterschiedliche Entzerrungsverfahren betrachtet. Entweder wird das 
Signal dem kaskadierten MRR-basierten Reservoir-Computing-System (RC) gemäß Abb. 1b zugeführt, 
oder es wird im Fall einer DSP-basierten Feed-Forward-Entzerrung (FFE) direkt mittels einer Photodi-
ode (PD) detektiert. Die Simulationsmethode des RC wird ausführlich in Abschnitt IV-B beschrieben. 

Nach der Verarbeitung durch das RC wird das Signal mithilfe eines Halbleiteroptischen Verstärkers (Se-
miconductor Optical Amplifier, SOA) mit einer Rauschzahl von nf=6 dB auf dieselbe Leistungsstufe ver-
stärkt wie im Fall ohne RC. Dadurch kann die BER für beide Ansätze bei identischer empfangener opti-
scher Leistung (Received Optical Power, ROP) verglichen werden, sodass eine gleichwertige Signalver-
schlechterung durch das Rauschen der nichtidealen Detektion gewährleistet ist. 

Zusätzlich wird die Bandbreitenbegrenzung der Photodiode (PD) von 80 GHz durch ein Butterworth-
Filter zweiter Ordnung modelliert. Vor der Anwendung der Feed-Forward-Entzerrung (FFE) zur Rekon-
struktion der Symbole wird das Signal mit einer Abtastrate von 224 GSa/s abgetastet und normiert. 

Anstelle der Anzahl der Filterkoeffizienten (Taps) der FFE wird die Anzahl der Multiply-Accumulate-
Operationen (MACs) pro Symbol als Komplexitätsmaß verwendet, wobei zwischen beiden eine Eins-
zu-eins-Beziehung besteht. Dies ermöglicht einen direkten Vergleich der Rechenkomplexität der digi-
talen Signalverarbeitung (DSP) mit jener des Reservoir Computing (RC). 

Im Fall des RC erfolgen die Detektion durch die Photodiode, die Abtastung und die Normierung in iden-
tischer Weise. Die Ausleseschicht (Readout) wird mittels linearer Regression mit Tikhonov-Regularisie-
rung (Ridge Regression) realisiert. Dabei wird ein Regularisierungsparameter von αr=1 verwendet, und 
das Training erfolgt mithilfe der Singulärwertzerlegung (Singular Value Decomposition, SVD). 

Abhängig von der verfügbaren Anzahl an MAC-Operationen wird ein Abtastfenster, das um das zu re-
konstruierende Symbol zentriert ist, als Eingangsmerkmalssatz verwendet. Bei einer geraden Anzahl 
von MAC-Operationen enthält dieses Fenster zusätzlich die unmittelbar vorhergehende Probe. Für je-
des in der Ausleseschicht verwendete Merkmal ist genau eine MAC-Operation erforderlich. 

Sowohl für die FFE als auch für die lineare Regression werden 2048 Trainingssymbole verwendet. Nach 
Abschluss des Trainings bleiben die FFE-Koeffizienten (Taps) sowie die Readout-Koeffizienten unver-
ändert und werden während der Auswertung nicht weiter angepasst. 

Der wesentliche Unterschied zwischen der Ausleseschicht des Reservoir Computing und der FFE be-
steht – neben dem unterschiedlichen Trainingsverfahren – im jeweiligen Optimierungsziel. Die FFE 
wird darauf trainiert, das empfangene Signal direkt zu entzerren und zu rekonstruieren. Die Auslese-
schicht des Reservoirs hingegen wird darauf trainiert, das ursprünglich gesendete Symbol indirekt zu 
rekonstruieren, indem sie den zeitlichen Verlauf der beobachteten Reservoirzustände klassifiziert. 

1.1.2.4 Ergebnisse 

Da für jede Übertragungskapazität jeweils der Kanal mit der höchsten akkumulierten chromatischen 
Dispersion pro Kilometer in Kombination mit einem ungünstigen Chirp-Verhalten (α = -1) simuliert 
wird, lässt sich die erzielte Verbesserung direkt in eine größere Übertragungsreichweite dieses Systems 
umsetzen, wie in Abb. 2a dargestellt. 
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Alternativ kann gegenüber der FFE-basierten digitalen Signalverarbeitung (DSP) auch eine Verringe-
rung der erforderlichen empfangenen optischen Leistung (Received Optical Power, ROP) erreicht wer-
den, wie in Abb. 2b gezeigt. 

Für das 3,2-Tbit/s-Übertragungssystem kann bei einer ROP von −8 dBm und sechs MAC-Operationen 
pro Symbol durch den Einsatz des MRR-basierten Reservoir Computing eine Übertragungsstrecke von 
bis zu 13 km unterhalb der HD-FEC-Grenze realisiert werden. Die FFE-basierte DSP erreicht unter den-
selben Bedingungen dagegen lediglich 6 km. 

Beim 1,6-Tbit/s-Übertragungssystem erhöht sich die erreichbare Übertragungsdistanz von 12 km auf 
29 km. Dies ist insbesondere sehr relevant für Mobile Fronthauling, bei dem der Abstand zur abgesetz-
ten Antenne im ländlichen Raum die Überbrückung größerer Distanzen erfordert. 

 

Abb. 2 BER für den jeweils äußersten Kanal mit 6 Taps für FFE und 6 Readout Koeffizienten für das kaskadierte 
MRR basierend auf RC für a) Empfangsleistung von -8 dBm und b) -14,5 ps/nm akkumulierte Dispersion. 

1.1.2.5 Diskussion 

In der Vergangenheit hat sich gezeigt, dass photonisches Reservoir Computing (RC) zur Signalentzer-
rung in IM/DD-Systemen effektiv ist, jedoch bestand bislang stets ein Zielkonflikt, der eine praktische 
Anwendung verhindert hat. Entweder war eine starke Überabtastung im Verhältnis zur Symbolrate 
innerhalb der digitalen Signalverarbeitung (DSP) erforderlich, wodurch die effektive Symbolrate unter 
etablierte Industriestandards fiel, oder es wurde eine Detektion mit mehreren Photodioden (PDs) pro 
Kanal benötigt. 
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Abb. 3 Veränderung der BER für eine Entzerrung mittels RC bei -14,5 ps/nm akkumulierte Dispersion, Empfangs-
leistung von -8 dBm und 6 Readout-Koeffizienten und Variation des a) Radius eines Ring-Wellenleiters und b) Ab-
standsvariation zwischen den jeweiligen Mikro-Ringen und dem Bus-Wellenleiter. 

Wir haben ein kaskadiertes RC auf Basis von Mikro-Ring-Resonatoren (MRRs) vorgestellt und nume-
risch untersucht, das beide Anforderungen erfüllt und damit eine vielversprechende Lösung für die 
Signalentzerrung in zukünftigen IM/DD-Übertragungssystemen (wie z.B. im Mobile Fronthaul) dar-
stellt. 

Der Einsatz dieses RC reduziert die Bitfehlerrate (BER) auf weniger als ein Zehntel und verringert gleich-
zeitig die Anzahl der Multiply-Accumulate-Operationen (MACs) pro Symbol, was effektiv zu einer Re-
duzierung von Leistungsaufnahme und Latenz führt. Durch das Training der Ausleseschicht sind keine 
Anpassungen am Reservoir erforderlich, um unterschiedliche Grade akkumulierter chromatischer Dis-
persion (CD) zu kompensieren oder Schwankungen der empfangenen optischen Leistung (ROP) zu to-
lerieren. 

Darüber hinaus zeigt das Reservoir eine hohe Robustheit gegenüber erwarteten Fertigungsabweichun-
gen, etwa in Bezug auf Radien und Kopplungsabstände (s. Abbildung 3). 

1.1.2.6 Erweiterungen zum gemeinsamen Demultiplexing und Reservoir Computing 

Um die Übertragungskapazität weiter steigern zu können, ist der Einsatz von WDM in der optischen 
Übertragungstechnik weit verbreitet. Dies erfordert die Verwendung von Demultiplexern auf der Emp-
fangsseite. Mikro-Ringe sind auch für den Einsatz als optischer Filter bekannt. Deshalb bietet es sich 
an, ein gemeinsames Verfahren für das Demultiplexing und Reservoir Computing basierend auf Mikro-
Ringen zu untersuchen. 

In einem ersten Schritt konnten wir für ein 2-Kanalsystem zeigen, dass vier kaskadierte Mikro-Ringe 
geeignet sind, um gleichzeitig eine optische Entzerrung (RC) und das Demultiplexing auf Empfangsseite 
zu realisieren. In Simulation wurde eine signifikante Abnahme der BER gezeigt, im Vergleich zu einem 
Vorwärtsentzerrer (feed-forward equalizer, FFE) mit gleicher Komplexität. Weiterhin konnte demons-
triert werden, dass das RC Signale mit unterschiedlicher akkumulierter Dispersion und verschiedenen 
Empfängereingangsleistungen entzerren kann. Eine Herausforderung ist die richtige Dimensionierung 
der Mikro-Ringe, um gleichzeitig optimale Filtereigenschaften und RC Funktionalität ermöglichen zu 
können. 
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1.1.2.7 Simulationsaufbau 

Die simulierte 112-GBd PAM-4-Übertragung besteht aus zwei WDM-Kanälen mit bis zu 5 km Standard-
Einmodenfaser (SSMF) sowie einer Signalentzerrung mittels entweder Reservoir Computing (RC) oder 
FFE-basierter digitaler Signalverarbeitung (DSP), wie in Abb. 4 dargestellt. Dabei wird das Signal ent-
weder in das kaskadierte, auf Mikro-Ring-Resonatoren (MRR) basierende RC gemäß Abb. 4b eingekop-
pelt oder – im Fall der FFE-basierten DSP – nach dem Demultiplexing direkt von einer Photodiode (PD) 
detektiert. Nach dem RC wird das Signal durch einen Halbleiteroptischen Verstärker (SOA) verstärkt, 
der die Einfügedämpfung des photonischen integrierten Schaltkreises (PIC) kompensiert und eine 
Rauschzahl von 6 dB aufweist. Dadurch kann die Bitfehlerrate (BER) für beide Fälle bei gleicher emp-
fangener optischer Leistung (ROP) verglichen werden. Die PD wird unter Berücksichtigung von Schrot-
rauschen, Dunkelstrom und thermischem Rauschen modelliert. 

 

Abb. 4 Simuliertes IM/DD WDM Übertragungssystem mit n Kanälen und a) FFE-basierter Entzerrung mittels DSP 
und separatem Demultiplexer, b) RC mit Mikro-Ring basiertem simultanem Demultiplexing. 

Anschließend wird das Signal mit 224 GSa/s abgetastet und normiert. Im Fall des RC sind Detektion, 
Resampling und Normierung identisch. Das Ausleseverfahren (Readout) wird als linearer Regressor im-
plementiert, der mittels Tikhonov-Regularisierung mit αr = 1 unter Verwendung einer Singulärwertzer-
legung trainiert wird. Sowohl für den FFE als auch für das Readout werden 2048 Trainingssymbole 
verwendet. 

Die Simulation der Ringresonatoren basiert auf gewöhnlichen Differentialgleichungen (ODEs), die ein 
Anfangswertproblem bilden. Die Reservoir-Struktur besteht aus zwei Stufen, von denen jede zwei pa-
rallel gekoppelte Add/Drop-Mikro-Ring-Resonatoren umfasst. Diese vier MRR sind zwischen einem 
Eingangs-Buswellenleiter und zwei separaten Drop-Buswellenleitern angeordnet und bilden somit eine 
parallel gekoppelte Add/Drop-MRR-Konfiguration. Jedes Resonatorpaar selektiert eine bestimmte Re-
sonanzwellenlänge, wodurch ein RC mit integriertem Demultiplexing entsteht. 

Während der Simulation wird in jeder Stufe der erste Ring als nichtlineares Element und der zweite 
Resonator als lineares Element betrachtet. Dadurch entsteht ein optischer Rückkopplungspfad zwi-
schen dem Through-Port und dem Add-Port des vorhergehenden Resonators. Um eine geeignete Rück-
kopplung in jeder Stufe zu erzielen, muss die Verstimmung (Detuning) des ersten Resonators von Null 
verschieden sein, sodass sowohl das in den Eingangsport eingespeiste Licht als auch das Signal vom 
Through-Port den Eingangsport des zweiten Resonators erreichen. Zusätzlich muss sich der zweite 
MRR im reinen Resonanzbetrieb mit geringer Wellenlängenverstimmung befinden, um einen opti-
schen Rückkopplungspfad mit geringer Einfügedämpfung bereitzustellen. Darüber hinaus muss der Ab-
stand zwischen zwei aufeinanderfolgenden Resonatoren größer als der halbe Umfang des vorherigen 
Resonators sein, um eine gegenseitige Kopplung zwischen den kaskadierten Resonatoren zu verhin-
dern [18]. 



12 
 

Die Gleichungen der gekoppelten Modentheorie (Coupled-Mode Theory, CMT) für das Feld innerhalb 
des Resonators, die freie Ladungsträgerdichte sowie die zeitliche Temperaturänderung des nichtline-
aren MRR jeder Stufe werden ausführlich in [13][19]-[21] beschrieben. Die Gleichungen der linearen 
MRRs folgen dem in [22] dargestellten Ansatz. 

Der Wellenlängenplan des Übertragungssystems basiert auf einer O-Band-Übertragung mit acht Wel-
lenlängen zwischen 1291,1 nm und 1323 nm auf einem Frequenzraster von 800 GHz [23]. Um den 
Rechenaufwand der numerischen Simulation zu reduzieren, werden die Randkanäle betrachtet, die 
am stärksten durch chromatische Dispersion (CD) beeinträchtigt werden, nämlich λ₁ = 1291,1 nm und 
λ₂ = 1323 nm. Die Faser weist dabei eine Nulldispersionswellenlänge (ZDW) von 1312 nm und eine 
akkumulierte Dispersionssteigung von 0,06 ps/nm² auf. 

Zusätzlich wurden ausschließlich chromatische Dispersion und Bandbreitenbegrenzungen (Bandwidth 
Limitations, BWLs) der Übertragungsstrecke modelliert. Es wurden die Randkanäle einer einzelnen Po-
larisation simuliert, wobei Beeinträchtigungen wie Polarisationsmodendispersion (PMD), Mehrwe-
geinterferenz (MPI) oder Vierwellenmischung (FWM) bewusst vernachlässigt wurden, um die numeri-
sche Komplexität zu reduzieren. 

Für die Leistungsbewertung wird eine BER unterhalb der Hard-Decision-FEC-Schwelle (HD-FEC) von  
3,8 · 10⁻³ angestrebt. Hierzu wurde eine Pseudozufallsbitfolge (PRBS) mit 2¹⁷ Bit erzeugt und auf die 
entsprechenden PAM-4-Symbole abgebildet. Das 112 GBd Signal wurde mithilfe einer Raised-Cosine-
Funktion mit einem Roll-off-Faktor von 0,05 geformt. Anschließend folgte ein elektroabsorptionsmo-
dulierter Laser (EML) mit einem Linienverbreiterungsfaktor von αc = −1,0 und einer Sendeleistung von 
0 dBm. Danach wurde ein Butterworth-Tiefpass zweiter Ordnung mit einer 3-dB-Bandbreite von 44,8 
GHz (40 % der Symbolrate) eingesetzt, um die Bandbreitenbegrenzungen des Senders zu modellieren. 
Abschließend erfolgt das Multiplex der WDM-Signale. 

Auf der Empfangsseite erfolgt Direktdetektion mit einer Photodiode mit 44,8 GHz Bandbreite. Die Pa-
rameter des MRR-basierten RC wurden durch Rastersuche identifiziert bei einer Übertragungsreich-
weite von 5 km und einer Empfangsleistung von -10 dBm. 

1.1.2.8 Ergebnisse 

Der Vergleich der Entzerrungsleistung von Reservoir Computing (RC) und FFE-basierter Entzerrung an-
hand der Bitfehlerrate (BER) für eine Übertragungsstrecke von 5 km und die zuvor genannten Randka-
näle bei unterschiedlichen empfangenen optischen Leistungen (ROP) ist in Abb. 5 dargestellt. Sowohl 
das kaskadierte MRR-basierte RC als auch der FFE verwenden 50 Taps und sind daher hinsichtlich der 
DSP-Komplexität nach der Detektion direkt vergleichbar. 

Der erste Kanal (λ₁ = 1291,1 nm) wird dabei weniger stark durch chromatische Dispersion beeinträch-
tigt als der zweite Randkanal (λ₂ = 1323 nm). Dies liegt daran, dass sich der Laser-Chirp unterschiedlich 
auf die beiden Kanäle auswirkt: Während er den Kanal λ₂ zusätzlich verschlechtert, reduziert er gleich-
zeitig die durch chromatische Dispersion verursachte Beeinträchtigung (CD Penalty) für λ₁. 
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Abb. 5 Vergleich der BER entweder mit RC- oder DSP-basierter FFE Entzerrung mit 50 Taps. Untersucht wurde 
eine Übertragung über 5 km mit den Randwellenlängen λ1 = 1291.1 nm, λ2 = 1323 nm. 

Für alle untersuchten Szenarien und unabhängig von der empfangenen optischen Leistung erzielt das 
Reservoir Computing eine geringere BER als die FFE-basierte Entzerrung. Mit steigender ROP nimmt 
der Vorteil des Reservoirs weiter zu. Die größte Verbesserung wird bei einer ROP von −9 dBm erreicht, 
wobei die BER von 1 · 10⁻³ auf 3 · 10⁻⁵ reduziert wird. Diese Verringerung der erforderlichen empfan-
genen Leistung erhöht entweder die erreichbare Übertragungsdistanz des Systems oder ermöglicht 
alternativ eine Reduzierung der DSP-Komplexität. 

Der Einfluss der akkumulierten chromatischen Dispersion für verschiedene Faserlängen ist in Abb. 6 
dargestellt. Hierbei werden drei unterschiedliche Verfahren zur Entzerrung der WDM-Signale für Fa-
serlängen zwischen 1 km und 18 km untersucht. 

 

Abb. 6 BER bei verschiedenen Faserlängen (verschiedenen Menge an akkumulierter Dispersion) bei Verwendung 
von RC, rein linearer Filterung (TF) sowie FFE Entzerrung mittels DSP mit 50 Taps bei -10 dBm Eingangsleistung 
und den Randkanälen bei λ1 = 1291.1 nm, λ2 = 1323 nm. 

Die Ergebnisse eines FFE mit 50 Taps bei einer ROP von −10 dBm werden mit einem MRR-basierten 
Reservoir Computer verglichen, dessen Verhalten durch die Lösung der zugrunde liegenden gewöhnli-
chen Differentialgleichungen (ODEs) simuliert wird. Als drittes Verfahren wird die lineare Übertra-
gungsfunktion (Transfer Function, TF) der verwendeten MRR-Struktur betrachtet. Die Simulation die-
ser Übertragungsfunktion dient dem Nachweis, dass die MRRs nicht lediglich als linearer Filter wirken, 
sondern tatsächlich die Eigenschaften eines Reservoir Computers aufweisen. 

Für einen fairen Vergleich werden in beiden Fällen dieselbe Anzahl an Taps, identische Resonatorpa-
rameter sowie dieselben Merkmale der Readout-Schicht verwendet. Die zeitbereichsbasierte Simula-
tion der zweistufigen Add/Drop-Resonatorstruktur zeigt, dass das MRR-basierte Reservoir Computing 
nicht nur als Dispersionskompensator und optischer Demultiplexer fungiert, sondern tatsächlich die 
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Funktion eines Reservoir Computers erfüllt. Dadurch wird die BER der Randkanäle verbessert und die 
maximale Übertragungsreichweite auf bis zu 12 km erhöht. 

1.1.2.9 Diskussion 

Ein auf Add/Drop-Mikro-Ring-Resonatoren (MRRs) basierender Reservoir Computer wurde für die 
gleichzeitige Entzerrung zweier Kanäle eines 112-GBd-PAM-4-WDM-IM/DD-Übertragungssystems un-
tersucht. Die Ergebnisse zeigen eine Verbesserung der Bitfehlerrate (BER) sowie eine Erhöhung der 
erreichbaren Übertragungsdistanz. 

Ein separater optischer Demultiplexer ist nicht erforderlich, da die Demultiplexierungsfunktion be-
reits in das MRR-basierte Reservoir integriert ist. Aus Gründen der Einfachheit wurde in dieser Arbeit 
lediglich eine zweistufige Struktur betrachtet. Das Konzept lässt sich jedoch durch Hinzufügen weiterer 
Stufen auf zusätzliche WDM-Kanäle erweitern und könnte künftig beispielsweise die Entzerrung eines 
achtkanaligen 1,6-Tbit/s-Systems ermöglichen. 

Die in dem Abschnitt „Projektergebnisse“ dargestellten Betrachtungen entstammen überwiegend den 
beiden Veröffentlichungen [24]-[25]. 
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1.2 Zahlenmäßiger Nachweis 

Tabelle 2 gibt einen Überblick über die geplanten Kosten und die tatsächlich entstandenen Kosten des 
Projekts. 

Tab. 1: Vergleich der geplanten und angefallenen des Projekts (ohne Projektpauschale) 

 Gesamt  
kosten 
(geplant) 

Angefallene 
Kosten 

Differenz Differenz in % 

0812 Beschäftige E12-E15 292.385,78 327.852,97 35.467,19 12,1% 
0822 Beschäftigungsentgelte 25.376 2.133,12 -23.242,88 -91,6% 
0846 Dienstreisen 20.000 8.999,45 -11.000,55 -55% 

gesamt  337.761,78 338.985,54 1.223,76 0,3% 
 

Tab. 2: Vergleich des geplanten und angefallenen Arbeitsaufwands im Verlauf des Projekts. 

 Arbeitsaufwand in Personenmonaten 

Quartal Plan zu Projekt-
beginn 

Kostenneut-
rale Verlänge-

rung ab 
08/2025 

Tatsächlicher 
Aufwand 

Q3/2021 2  0 

Q4/2021 3  1 

Q1/2022 3 

 

3 

Q2/2022 3 3 

Q3/2022 3 6 

Q4/2022 3 3 

Q1/2023 3 3 

Q2/2023 3 3 

Q3/2023 3 3 

Q4/2023 3 3 

Q1/2024 3 3 

Q2/2024 3 3 

Q3/2024 3  3 

Q4/2024 3  3 

Q1/2025 3  3 

Q2/2025 3  3 

Q3/2025 1 2 3 

Q4/2025 0 3 3 

gesamt 48 5 52 
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Aus dem zahlenmäßigen Nachweis ist zu entnehmen, dass die Personalkosten für den wissenschaftli-
chen Mitarbeiter (TV-L13) über die gesamte Projektlaufzeit deutlich höher ausgefallen sind als bei Pro-
jektbeginn geplant. Die Mehrausgaben konnten durch die Umwidmung von Beschäftigungsentgelten 
und verminderten Reisekosten weitestgehend kompensiert werden. Insgesamt wurde das geplante 
Projektbudget sehr geringfügig um ca. 1.200 € überschritten, was durch Umbuchungen aus dem Lan-
deshaushalt der CAU kompensiert werden kann. 

1.3 Notwendigkeit und Angemessenheit der Arbeit 

Die im Projekt geleisteten Arbeiten waren auf die Entwicklung neuartiger Reservoir Computing basier-
ter Entzerrerkonzepte ausgerichtet. Es wurden verschiedene Verfahren implementiert und evaluiert, 
sowohl in Hinblick auf ihre Bitfehlerratenverbesserung, als auch auf die Latenz und Komplexität. Die 
Untersuchungen und Entwicklungen unterstützten die Gesamtheit des Projektziels und ermöglichten 
durch die entwickelten Verbesserungen die Erreichung des Projektziels. 

Der Aufwand, der im Projekt geleisteten Arbeit, war unter Berücksichtigung des komplexen Themas 
angemessen.  

1.4 Nutzen 

Die im Verlaufe des Projektes gewonnen Ergebnisse wurden zur Ausbildung benötigter Fachkräfte im 
Hinblick auf Seminararbeiten, Bachelorabschlüssen und für eine Promotion verwendet. Die Promotion 
ist in Vorbereitung. Weiterhin wurde ein Patent angemeldet, das in Zukunft ggf. lizenziert werden kann 
bzw. auch eine Grundlage für eine mögliche zukünftige Ausgründung bietet. 

1.5 Veröffentlichungen 

Folgende Ergebnisse des Projektes wurden in Zeitschriften und Tagungsbänden veröffentlicht: 

[1] S. Kühl, M. S. Laleh, A. Mataji-Kojouri, S. Oettinghaus, K. Jamshidi, S. Pachnicke, "Cascaded 
Micro-Ring Resonator based Reservoir Computing for Optical Equalization of PAM-4 Short 
Reach Signals", IEEE J. Lightw. Technol. (JLT), vol. 43, no. 15, pp. 7285-7292, August 2025. 

[2] M. Balanici, S. M. Kouhini, M. Aghaeipour, S. Kühl, B. Shariati, J. K. Fischer, C. Schubert, K. Habel, 
S. Pachnicke, A. Drummond, T. Bauschert, V. Jungnickel, R. Freund, "A Roadmap on Optical X-
haul Technologies for Next-Generation Mobile Networks", IEEE Commun. Mag., vol. 63., no. 9, 
pp. 102-108, September 2025. 

[3] M. Laleh, S. Kühl, A. Dochhan, S. Oettinghaus, S. Pachnicke, "Joint Photonic Reservoir Compu-
ting and Demultiplexing Using Parallelly Coupled Micro-Ring Resonators for Eight-Channel In-
tra-DCN Application", International Conference on Optical Network Design and Modelling 
(ONDM), Munich, Germany, May 2026. 

[4] S. Pachnicke, S. Kühl, M. S. Laleh, S. Oettinghaus, A. Dochhan, R. Killey, P. Bayvel, "(Invited) 
Digital and Neuromorphic Optical Signal Processing for AI Intra-Datacenter Networks", Asia 
Communications and Photonics Conference (ACP 2025), Suzhou, China, November 2025. 
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[5] M. S. Laleh, S. Kühl, S. Oettinghaus, S. Pachnicke, "Micro-Ring Resonator Based Reservoir Com-
puter for Short-Reach WDM Signal Equalization", European Conference on Optical Communi-
cation (ECOC 2025), Copenhagen, Denmark, September 2025. 

[6] S. Kühl, M. S. Laleh, S. Pachnicke, "Parallel Micro-Ring Resonator based Reservoir Computing 
for Optical Equalization of 112 Gbaud PAM-4 Signals", Asia Communications and Photonics 
Conference (ACP 2024), Beijing, China, November 2024. 

[7] M. S. Laleh, S. Kühl, S. Oettinghaus, A. Dochhan, S. Pachnicke, "(Invited) Ring-Cascaded Sequen-
tial Micro-Ring Resonators Array as a Photonic Reservoir for Signal Equalization in Intra-Data 
Center Networks", International Conference on Transparent Optical Networks (ICTON), Bari, 
Italy, July 2024. 

[8] S. Kühl, L. E. Kruse, S. Pachnicke, "(Invited) Comparison of passive photonic reservoir compu-
ting architectures for signal equalization of future generation intra-DCN and mobile fronthaul 
systems", International Conference on Transparent Optical Networks (ICTON), Bukarest, Ro-
mania, July 2023. 

[9] G. v. Hünefeld, S. Kühl, S. Pachnicke, "Photonic Reservoir Computing for Smart Monitoring and 
Signal Equalization of Optical Signals", Berlin 6G Conference, Berlin, Germany, June 2023. 

[10] S. Kühl, L. E. Kruse, S. Pachnicke, "56 Gbaud PAM-4 Transmission Equalization using Implicitly 
Masked Parallel Micro-Ring Resonator Reservoir Computing", European Conference on Optical 
Communication (ECOC 2022), Basel, Switzerland, September 2022. 
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