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RESUMO

O aprimoramento dos Circuitos Fotbnicos Integrados tornando-os mais flexiveis,
reconfiguraveis e compactos tem sido via de regra para os sistemas de telecomunicacdes.
Diante deste cenario, os olhares tem se voltado para os dispositivos de Interferéncia
Multimodo devido as vantagens apresentadas em suas propriedades e funcionalidades.
Neste projeto de dissertacao, propde utilizar técnicas de Machine Learning para design
inverso de dispositivos de Interferéncia Multimodo, como divisor de poténcia na faixa de
comprimento de ondas (1) de 1,25 ~ 1,7um integrando as bandas O, E, S, C, L e U. Para
tal, além de realizar um levantamento bibliogréafico, foi necessério simular dispositivos
de interferéncia Multimodo em software especifico e desenvolver um algoritmo
utilizando Redes Neurais Artificiais. A arquitetura da rede neural foi configurada com os
seguintes parametros de entrada: comprimento de ondas (1), indice de refracdo do nucleo
(n1), indice de refracdo do substrato (nz), largura do dispositivo (Wwmwmi) e eficiéncia de
transmisséo (%) e como parametro de saida teve como alvo as coordenadas do eixo-xi,
eixo-xo referente a posicao das portas de saida (1 x M) do dispositivo e a coordenadas do
eixo-y referente ao comprimento (Lmwi) de corte do disposto para maior poténcia acoplada
das portas de saida. Como resultados, a Rede Neural Artificial desenvolvida apresentou
o Erro Quadratico Médio de validagio cruzada equivalente a 6,39410 x 107, regressdo
linear de 0,99997 e tempo de processamento computacional de 7,46 segundos, capaz de
fornecer dados para design dos dispositivos de Interferéncia Multimodal compacto com
dimensGes a partir 2,00 x 5,32um e perdas que variam entre 0,32 a 0,47dB para o

dispositivo mais eficiente.

Palavras-Chaves: Interferéncia Multimodo; Machine Learning; Design Inverso
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ABSTRACT

The improvement of Photonic Integrated Circuits to make them more flexible,
reconfigurable and compact has been the norm for telecommunications systems. Against
this backdrop, attention has turned to Multimode Interference devices due to the
advantages presented by their properties and functionalities. This dissertation project
proposes using Machine Learning techniques for the inverse design of Multimode
Interference devices, as a power divider in the wavelength range of 1.25 ~ 1.7um
integrating the O, E, S, C, L and U bands. To do this, in addition to carrying out a literature
survey, it was necessary to simulate Multimode interference devices in specific software
and develop an algorithm using Artificial Neural Networks. The neural network
architecture was configured with the following input parameters: wavelength (1), core
refractive index (ni), substrate refractive index (nz), device width (Wmmi) and
transmission efficiency (%) and as output parameters it targeted the coordinates of the x-
axisl, x-axis2 referring to the position of the output ports (1 x M) of the device and the
coordinates of the y-axis referring to the cut-off length (LMMI) of the arrangement for
the highest coupled power of the output ports. As a result, the Artificial Neural Network
developed presented a cross-validation Mean Square Error equivalent to 6.39410 x 107,
a linear regression of 0.99997 and a computational processing time of 7.46 seconds,
capable of providing data for the design of compact Multimodal Interference devices with
dimensions from 2.00 x 5.32um and losses ranging from 0.32 to 0.47dB for the most

efficient device.

Key Words: Multimode Interference; Machine Learning; Inverse Design
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CAPITULOI

1. INTRODUCAO

A crescente demanda das comunicacdes Opticas com maior taxa de bits para transmissao
de grande volume de dados, tem sido um fator importante na corrida por dispositivos
miniaturizados, o que suscitou o aprimoramento de Circuitos Foténicos Integrados (Photonic
Integrated Circuits-PCI’s), assim tornando-os mais flexiveis e reconfiguraveis [1]. Novas
estruturas, materiais, dispositivos e sistemas fotonicos tém impulsionado tecnologias
transformadoras, incluindo comunicacdes dpticas, computacdo de alta velocidade, bem como

processamento de informagédo quantica [2].

Para desenvolver pesquisas que visam projetar dispositivos fotdnicos, é necessario
atender duas abordagens principais. A primeira abordagem leva em consideracdo os métodos
baseados na fisica com modelos analiticos simplificados. Embora essa abordagem ofereca bases
importantes, ndo é simples projetar as estruturas certas para realizar as propriedades fotdnicas
desejadas, principalmente quando se trata de geometrias complexas. A segunda abordagem esta
fundamentada na modelagem eletromagnética baseada em métodos de simulacdo numérica com
ou sem algoritmo de otimizacao através de simulagdes computacionais, pois oferece um maior
grau de liberdade para ajustes geométricos com o objetivo de obter uma resposta Optica desejada
[1]. Gracas as técnicas avancadas de simulacdo numérica € possivel projetar, fabricar e

demonstrar micro e nanoestruturas com geometrias e arranjos sofisticados.

A capacidade de manipular a luz de maneira desejada a volumes menores que 0 seu
comprimento de onda no espaco livre impulsionaram importantes pesquisas e aplicacdes
praticas de dispositivos fotdnicos em diversas areas do conhecimento [3], em especial para 0s
dispositivos de Interferéncia Multimodal (MMI) devido as suas funcionalidades, aplicacdes e
excelentes propriedades e integracdo. A partir dos dispositivos de interferéncia multimodo é
possivel extrair varias funcionalidades, entre eles o Mach-Zehnder modulators [4], Mach-
Zehnder Switch [5], MMI (De)Multiplexing [6], MMI Couplers [7], MMI sensors [8], Power
Combiners [9], Power Splitters [10].

A construcdo de dispositivos fotdnicos com estruturas complexas ainda € um processo
dificil. E devido a essa complexidade estrutural, a Inteligéncia Artificial (1A), através das Redes

Neurais Artificiais (RNA) servem como uma solucdo potencial para contornar o complicado
1



processo de design [11], além de oferecer uma nova e poderosa abordagem para projetos
fotdnicos [12], [13], [14] permitindo-nos prever diretamente as respostas Opticas ou realizar o
projeto inverso com alta eficiéncia e precisdo [15], [16] em comprimentos de ondas da banda

convencional (c) de estruturas fotdnicas [17].

A literatura revela que ha uma busca incessante na tentativa de aumentar o desempenho
e reduzir custos de fabricacdo de dispositivos compactos e com caracteristicas complexas que
envolvem mecanismos tecnoldgicos sofisticados, testes e impressdo [18]. Uma solugdo que
pode oferecer vantagens para reduzir custos de fabricacdo e teste sem abrir mao de mecanismos
computacionais é a utilizacdo de algoritmos de aprendizado através técnicas de Machine
Learning (ML) [19], [20] para projetar dispositivos fotonicos baseado no designer inverso [21],
[22], [23].

Neste trabalho além de discutir os desafios experimentais, as perspectivas atuais desta
area de pesquisa interdisciplinar [24], [25] e seu potencial, em um novo paradigma de ciéncia
e engenharia no qual a fotonica e a Inteligéncia Artificial estdo interligadas, buscou-se realizar
uma revisdo na literatura e demonstrar arquiteturas de RNA’s mais importantes, enfatizando
suas habilidades para projetar dispositivos MMI capaz de mapear caracteristicas geométricas e

Opticas permitindo a previsdo e analise direta.
1.1. Justificativa

As equacdes de Maxwell descrevem completamente os fendmenos eletromagnéticos bem
como sdo as bases fundamentais para modelagem das equacdes de guiamento de sinais opticos.
No entanto, sua solucdo analitica torna-se complexa quando aplicadas em dispositivos com
estruturas e geometrias complexas. Devido a complexidade dos conceitos que modelam o0s
dispositivos fotbnicos com essas caracteristicas, este trabalho propbe desenvolver e
disponibilizar modelos utilizando Redes Neurais Artificiais como técnica de Machine Learning,
para obter uma solucdo aproximada e de simples manipulagdo, no intuito de auxiliar
profissionais atuando na area de telecomunicacfes para que possam projetar dispositivos sem
a necessidade de possuir conhecimentos da teoria eletromagnética, das técnicas de analise

convencionais e dos métodos de aprendizado de maquinas.

Os dispositivos de Interferéncia Multimodo tém se tornado um elemento muito

importante nos sistemas de comunicacGes Opticas. Desenvolver mecanismos que facilitem



projetar esses dispositivos que possuem caracteristicas peculiares e fazé-lo do seu processo de
projecdo algo mais simples ¢ um fator preponderante para torna-lo acessivel para 0 maior
publico possivel, além de contribuir para novas pesquisas e desenvolvimento desses
dispositivos com geometrias diferentes das convencionais e materiais com outras propriedades

oOpticas.

As Redes Neurais Artificiais sdo um dos métodos mais utilizados para aprendizado de
maquinas e constantemente tem sido apresentado novas técnicas que oferecem resultados cada
vez melhor com redes mais eficientes. Neste trabalho, busca investigar o aprimoramento das
técnicas utilizadas nas RNA'’s, testando novas configuragdes e novas fungdes para serem

aplicadas e auxiliar nos projetos de dispositivos de Interferéncia Multimodo.

Este trabalho torna-se relevante no que diz respeito ao desenvolvimento de um algoritmo
eficiente, capaz estabelecer parametros ideais suficiente para reduzir custos quando pretende-
se fabricar dispositivos fotdnicos. Uma vez que, a fabricacdo de um dispositivo fisico com essas
caracteristicas e dimensdes nanomeétricas possui um custo muito elevado, descartando qualquer

possibilidade de erro no designer do projeto.

Outro fator relevante para o desenvolvimento deste trabalho, é a possibilidade de utilizar
o algoritmo na experimentacdo de novos materiais Opticos com geometrias diferentes das
convencionais, para projecdo de dispositivo utilizando de baixo custo e com boa eficiéncia de

transmissao.

O tema proposto ¢ de interesse atual e os resultados obtidos sdo passiveis de publicacéo.

Além disso, este projeto serd o ponto de partida para outros nesta mesma linha de pesquisa.
1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho ¢é realizar uma analise utilizando Redes Neurais Artificiais
através de técnicas de Machine Learning para projetar dispositivos de Interferéncia Multimodo
compacto, com boa tolerancia de fabricacdo e baixas perdas dpticas, atuando como divisor de
poténcia (Power Splitters) para operar nas faixas de comprimentos de ondas das bandas O, E,
S,C,LeU.



1.2.2. Obijetivos Especificos

e Realizar uma anélise bibliografica para identificar as diversas tipologias de dispositivos de
Interferéncia Multimodo em base de dados especificos de publicacdes relacionados a
fotdnica e Optica integrada;

e Pesquisar e relacionar as técnicas de Machine Learning utilizadas em projetos de dispositivo
de Interferéncia Multimodo;

e Realizar simulacdes de dispositivo MMI compactos com geometrias diferentes;

e Catalogar dados opticos e geométricos gerados a partir das simulacfes para alimentar as
Redes Neurais Artificiais;

e Desenvolver um algoritmo capaz de predizer as coordenadas para o eixo-x das portas de
saidas M (1 x M) de maior poténcia e as coordenadas para eixo-y responsavel pelo limite
de corte para acoplamento das portas de saida para um dispositivo MMI compacto;

e Realizar simulacdes de dispositivos MMI compactos com parametros obtidos do algoritmo
de aprendizado e analisar suas caracteristicas de propagacéo;

e Elaborar conclusdes que validem os resultados obtidos desta pesquisa, bem como sua
contribuicdo na utilizacdo de Machine Learning para design de dispositivos MMI e

aplicacéo na area de Optica integrada
1.3. Analise Bibliogréafica

As comunicacdes opticas sofreram uma evolucédo significativa, revolucionando a forma
de como dados sdo recebidos e transmitidos através de dispositivos mais sofisticados,
demonstrando um grande impacto nas diversas industrias do setor. Com avangos e pesquisas
continuas, esse campo se destaca com grande potencial para desenvolvimento futuro. No
ultimos anos, a area de comunicacfes dpticas valeu-se de novas ferramentas e métodos para
fabricar dispositivos fotdnicos, com tecnologia inovadora fundamentada na técnica de

algoritmos computacionais inteligentes [18], [26].

A evolucdo da utilizacdo de redes neurais para designer de dispositivos fotbnicos data de
1990 com modelagem de dispositivos eletromagnéticos de micro-ondas, pouco tempo depois,
redes profundas totalmente conectadas com pelo menos duas camadas foram usadas para
modelar elementos de circuito de micro-ondas mais complexos. A partir de 2010 pesquisadores
comecaram a trabalhar com fotdnica de Silicio e fibras dpticas para modelagem de rede neural
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de sistemas de ondas guiadas, periodo em que a Deep Learning tem crescimento significativo
nesse campo. E finalmente, a partir de 2017 surgem as primeiras pesquisas utilizando esse
método para modelar sistemas nanofotdnicos em espaco livre. Esse processo histérico pode ser

observado na figura 1.1 [27].
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Figura 1.1 — Linha do tempo de publicagdes de projeto de dispositivos fotonicos utilizando Redes Neurais [27]

A Inteligéncia Artificial € um importante campo adotado por este setor para design de
dispositivos foténicos, dentre eles destaca-se a aplicacdo de técnicas de Machine Learning. O
objetivo deste capitulo é apresentar uma revisdo sistematica da aplicacdo de ML para design de
dispositivos de interferéncia multimodo, e para isso foi investigado como a literatura tem lidado
com relevantes desafios da aplicagdo da inteligéncia computacional nesta area de

conhecimento.

Na literatura foi identificado outros trabalhos que realizaram revisdes sobre a aplicacao
de ML em fotdnica, relatando a evolucgéo e designer de dispositivos desta natureza, bem como
concepgdes e progressos recentes [27], [28]. No entanto, a presente revisao sistematica inova
principalmente nos seguintes aspectos: metodologia de pesquisa observando os estudos mais
citados e mais recentes de periddicos da area de comunicacGes Opticas; analise de dados das
publicacdes; e andlise de ferramentas computacionais para simulacdo e desenvolvimento de

algoritmos de aprendizagem.
1.3.1. Método de pesquisa

O objetivo desta revisdo foi analisar estudos e pesquisas com a tematica de Machine
Learning em design de dispositivos de interferéncia multimodo. Para tal, foi estipulado algumas

perguntas para analise dos artigos:



Qual a principal &rea abordada do artigo?

Quais as principais aplicagfes do dispositivo projetado?

Quais as técnicas de Machine Learning foram aplicadas?

Quais softwares sao utilizados para desenvolvimento do algoritmo de aprendizagem?
Quais softwares sdo utilizados para simulagéo dos dispositivos MMI?

Quais materiais sdo utilizados para fabricacdo dos dispositivos MMI?

N o a k~ wbh e

Quais os principais resultados dos artigos?

Devido ao numero restrito de artigos publicados com tematica especifica de acordo com
tema tratado nesta dissertacdo, houve a necessidade de adotar mais de uma base de dados
ampliando assim o nimero de periddicos. Para tal optou-se por consultar as bases de dados da
Optica Publish Group, Google Scholar e Capes Periddicos.

Para realizar as buscas nas referidas bases de dados, antes de mais nada é preciso definir
os termos (palavras chaves) que serdo utilizados. A opg¢édo dos termos escolhidos para este
procedimento foi determinado a partir de pesquisas preliminares nas bases de dados, onde pode
constatar resultados com maior nimero de artigos mais adequado para o objetivo desta etapa.

Dessa forma os termos utilizados foram:

e “Interference Multimode” AND “Machine Learning”;
o “Interference Multimode” AND “Neural Networks”;
o “Power Splitter” AND “Machine Learning”;

o “Power Splitter” AND “Neural Networks”;

A busca em lingua inglesa possibilitou identificar um maior nimero de artigos e mais
adequados para analise literaria. A tabela 1.1 mostra os respectivos resultados considerando 0s
termos de busca (palavras-chaves) utilizados em cada base de dados, onde “r” indica a
quantidade de resultados por busca, “s” a quantidade de artigos selecionando e¢ “ar” a

quantidade de artigos repetidos.



Tabela 1.1 — Resultado das buscas através dos termos para as bases de dados

Optica Publish Google Capes
Termos de buscas Group Scholar Periddicos
r s | ar r |s|ar r | s|ar r s | ar

12 1103 |0]0 |19 |00 61 | 1 |0

Total

“Interference Multimode” AND
“Machine Learning”
“Interference Multimode” AND

14 (1 (1|30 (1|0 |5 |2|4] 9 |4]|35

“Neural Networks”

“Power Splitter” AND

“Neural Networks” 32 |7 |1 |30 3|7 |51 4|8 |113 14|16

fower.SpZztter AND 17 4 6 0 4] 2 28 |3 s o |11 | 13
‘Machine Learning

Total 75 | 11| 8 [ 120 | 7| 9 | 153 | 9 | 17 | 348 | 27 | 34
Fonte: Préprio autor

A figura 1.2 sumariza a tabela 1.1, e como podemos observar, os trabalhos selecionados
totalizaram 27 artigos dentre os 348 apresentados nos resultados das buscas. A base de dados
da Optica Publish Group forneceu a maior quantidade de artigos, por se tratar de uma

plataforma especifica na area de conhecimento que integra este projeto.

I Resultados
400 - Artigos Selecionados
| I Artigos Repetidos

350

300

250
S 200 -
< 150 -

100

50 11 : g 7 & 9
0 Optica Google Capes Total
Publish Group Scholar Periédicos

Figura 1.2 — Resultados das buscas nas bases de dados

A partir do estabelecimento dos termos de busca, foi definida a ordem das bases de dados
e para iniciar as pesquisas optou-se escolher por afinidade ao tema. A primeira base de dados
escolhida foi Optica Publish Group por conglomerar um maior numero de peridédicos em
pesquisas relacionados a Optica. A ordem da segunda e terceira base de dados foram escolhidas
de forma aleatdria com o intuito de incluir outros peridédicos com pesquisas ha mesma area de
conhecimento, assim ordenados como sendo Google Scholar e Capes Periddicos

respectivamente. Nesta etapa, para 0s artigos encontrados nas buscas subsequentes idénticos
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aos selecionados na busca anterior, foram considerados repetidos. Os periddicos encontrados e
selecionados com as devidas publicagdes estdo relacionados na tabela 1.2 bem como o fator de

impacto.
Tabela 1.2 — Lista de periddicos, quantidade de artigos e fator de impacto
n Periddicos I_:ator de Qtd'. de
impacto | Artigo
1 | IEEE - Photonic journal [29], [30] 2,4 2
2 | IEEE - Photonic e Technology [31] 2,6 1
3 | IEEE - Journal of Selected Topics in Quantum Electronics [32] 4,9 1
4 | IEEE - Journal of Lightwave Technology [33] 47 1
5 | IEEE - Access [34] 3,9 1
6 | FRANCIS & TAYLOR - Journal of Modern Optics [35] 1,3 1
7 | OSA - Journal of the Optical Society of America B [36] 19 1
8 | OSA - Optics Continuum [37], [38] 1,6 2
9 | OSA - Optics Research [39] 7,6 1
10 | OSA - Optics Xpress [40], [41], [22], [42], [43], [44] 3,6 6
11 | OSA - Optics Latters [45] 3,6 1
12 | SPRINGER - Optical and Quantum Electronics [46], [47], [48] 3,0 3
13 | SPIE - Optical Engineering [49] 13 1
14 | ELSEVIER - Optics & Laser Technology [50] 3,8 1
15 | ELSEVIER - Optics Communications [51], [52], [53] 2,4 3
16 | NATURE - Scientific Reports [54] 4,6 1
Total 27

Fonte: Proprio autor

Figura 1.3 apresenta um diagrama sobre o procedimento para sele¢cdo dos artigos,
composto pela fase de pesquisa, descartes e revisdo. Ao final das buscas pode-se constatar que
348 artigos foram encontrados, sendo que 321 foram descartados sumariamente por nédo
contemplar o objeto de estudo. Dessa forma, 27 publicacdes foram consideradas nesta revisdo

sistematica contemplando 16 periddicos no espaco temporal de 2006 a 2024.

PESQUISA E INCLUSAO DESCARTES REVISAO
| | | |
Pesquisa na base Observagao: Inclusao: Critério: Avaliacéo:
de dados:
348 Artigos Machine Learning Artigos retidos e 27 Artigos
3 Bases de Dados em pesquisa Neural Networks gue ndo Revisados
16 Peri6dicos aberta como Power Splitter contemplam o
resultado MMI tema proposto.
2008 a 2024 Total de 318

Figura 1.3 — Diagrama de selecao de artigos [55]

O processo de andlise dos artigos teve por objetivo identificar quais mecanismos de
inteligéncia computacional estdo sendo empregados atualmente no desenvolvimento de
dispositivos de Interferéncia Multimodo, bem como identificar os principais software de

simulacdo mais utilizados, as aplicacfes dos respectivos dispositivos MMI, seu desempenho e
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mecanismo de fabricagdo. A tabela 1.3 além de constar a analise descrita, apresenta os artigos
de acordo com a quantidade de citacdes e ano de publicagdo, sendo que o artigo mais citado
nos ultimo 5 anos foi publicado em 2019 com 240 citacdes com referéncia [54] seguido do

artigo com referéncia [33] publicado em 2021 com 79 citacdes.

Tabela 1.3 — Analise dos Artigos selecionados

N° | [Referéncia] | Ano | Citacdo Machl_ne Simulador Eficiéncia Aplicagdo
Learning

1 [50] 2024 4 RNE Ansys Lumerical | 3,6 X 10“ | Beam Splitter
2 [47] 2024 0 RNC Ansys Lumerical 0,45dB | Power Splitter
3 [46] 2024 1 - COMSOL - Sensor

4 [41] 2023 2 RNP - 0,36dB Multiplexer
5 [40] 2023 0 DBS - 0,9dB Power Splitter
6 [37] 2022 1 RNA Ansys Lumerical 0,5dB Power Splitter
7 [34] 2022 3 RNA Ansys Lumerical 90% Power Splitter
8 [39] 2021 42 RNP - 0,36% Power Splitter
9 [38] 2021 8 b-ARLA | Ansys Lumerical 0,92db Beam Splitter
10 [35] 2021 0 - - 0,45dB Polarizator
11 [33] 2021 79 RNP Ansys Lumerical 0,65dB Power Splitter
12 [29] 2021 8 - Ansys Lumerical 1dB Multiplexer
13 [22] 2021 12 RNP Ansys Lumerical 85% Power Splitter
14 [49] 2020 5 - Ansys Lumerical 1dB Power Splitter
15 [31] 2020 45 - - 1,3dB Power Splitter
16 [30] 2020 1 - Ansys Lumerical 0,967 Beam Splitter
17 [54] 2019 240 RNP Ansys Lumerical 90% Power Splitter
18 [36] 2019 19 RNA Ansys Lumerical 87% Power Splitter
19 [52] 2018 9 - - - Coupler
20 [44] 2018 87 - Ansys Lumerical 1,5dB Power Splitter
21 [45] 2017 129 - - 80% Power Splitter
22 [43] 2013 456 - Ansys Lumerical 0,46dB | Power Splitter
23 [42] 2013 305 - Ansys Lumerical 0,6dB Power Splitter
24 [32] 2011 131 - FIMProp 1,5dB Beam Splitter
25 [53] 2008 14 - - - Switch

26 [51] 2008 18 - - - Switch

27 [48] 2006 15 - - - Switch

Fonte: Préprio autor

A figura 1.4 sintetiza através de grafico os dados de andlise da tabela 1.3 apresentado
como estdo distribuidos os artigos de acordo com o ano de publicacdo, aplicacdo, simulador e
técnica de Machine Learning empregada. Nesta analise pode observar que 70% dos artigos
coletados a aplicacdo destinada para os dispositivos de Interferéncia Multimodo é para divisores
de poténcia (Power Splitters e Beam Splitters). Pode-se notar também que a maior quantidade
publicados com o tema proposta data de 2021 e que as Redes Neurais é o método de inteligéncia

computacional mais utilizado para realizar aprendizado para design inverso



APLlCACAO I Bean Splitter SIMULADOR I Ansys Lumerical
3(11,1%) I Sensor I comsoL

I Power Splitter I FiMProp

0 Polarizator [ sem Informagéo

[ Multiplexer
/ (55,6%)

[ Coupler (37%)
(3,7%)

(3,7%)

(14.8%) I Switch

(0.4%) (3,7%)
(3’7%)~> '/'

0,
(55.,6%) 37%)

AN B 2024 | | MACHINE LEARNIN BN RNE
O 3.7%) I 2023 c G Bl rNA
] I 2022 B RNP
(7.4%) 2021 e B0 b-ARLA
) [ 2020 IS Dpss
(3.7%) - 2019 /e EE RNC

I Nso Informa

‘ (18,5%)

)

I 2018
11,1%
(7,4%) ( ) N 2017

B, =
o N 2011
G7%) | — ‘ T4 2008

I 2006
(7,4%)

(7.4%)

(3.7%)
(22.2%)
(3.7%)

(11,1%)

Figura 1.4 — Analise dos Artigos selecionados

Este levantamento bibliografico demonstra as diversas aplicacbes de dispositivo de
Interferéncia Multimodal e a importéncia de suas publicagdes no campo da fotonica. Foi
possivel observar que as técnicas de Machine Learning utilizadas para projetar esses
dispositivos tem sido aperfeicoada ao longo do tempo com técnicas mais robustas para
aprendizado. Muito desse aperfeicoamento deu-se a evolucdo dos softwares que apresentam

excelentes performance para desenvolvimento de algoritmos inteligentes.

O uso da inteligéncia computacional associado aos softwares de simulagdes possibilitou
realizar novas pesquisas introduzindo materiais com propriedades Opticas diferentes das
convencionais. O Silicio (Si) e a Silica (SiO.) se consolidaram como materiais que possuem as
propriedades Opticas com melhores respostas para desempenho de dispositivo MMI e por
oferecer boa tolerancia de fabricacdo. Porém, foram identificadas publicacGes recentes que
demonstram a eficiéncia de novos materiais com propriedades Opticas semelhantes e que
oferecem uma resposta compativel ao Si e SiO2, sd0 0s casos dos materiais poliméricos e do
Nitreto de Silicio (SizNa).
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1.4. Organizacao da Dissertacéo

Este trabalho est& organizado em 7 capitulos. No primeiro capitulo contém a introducéo,
onde é transmitido o que foi estudado e feito no trabalho de investigacao, bem como a razéo da
proposta deste trabalho, além de uma analise bibliografica. Em seguida, nos capitulos dois, trés
e quatro, sdo apresentadas a fundamentages tedricas que embasam esta dissertacdo. No quinto
capitulo é desenvolvida a metodologia adotada assim como a sua justificacdo. No sexto
capitulo, contém a apresentacdo de resultados e discussdo do que foi desenvolvido neste
trabalho de dissertacdo. E por fim, no sétimo capitulo, conclui-se o projeto respondendo as
questdes de investigacéo e objetivos delineados, e apresentando as contribuicdes, limitacdes e

investigacdo futura.
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CAPITULO II

2. DISPOSITIVOS FOTONICOS
2.1. Breve historico

No século XVII, o mais importante defensor de uma teoria das particulas da luz foi Sir
Isaac Newton. Em seu tratado intitulado de Opticks: or, A treatise of the reflections, refractions,
inflexions and colours of light [56], Newton considerava claramente os raios de luz como fluxos

de particulas muito pequenas emitidas por uma fonte de luz e viajando em linha reta.

Ja Christian Huygens, contemporaneo de Isaac Newton, defendeu uma visdo em seu
trabalho Treatise on Light [57] que considerava a luz como uma onda, espalhando-se a partir
de uma fonte de luz em todas as direcGes e propagando-se através de um meio elastico

onipresente chamado éter.

Em 1821, Augustin Fresnel publicou em Annales de Chimie et de Physique [58] os
resultados de seus experimentos e analises, que estabeleciam que a luz fosse uma onda
transversal, pois a dupla refracdo no cristal de calcita poderia ser entendida como um fenémeno
que envolve luz polarizada, o que deu surgimento as equacdes de Fresnel, que fornece a

amplitude da luz refletida e transmitida em uma interface plana que separa dois meios 6pticos.

Entre os anos de 1861 e 1862, com trabalhos e publicacGes no campo da eletricidade e do
magnetismo intitulados A treatise on electricity and magnetism [59], A dynamical theory of the
electromagnetic field [60], e no artigo intitulado On Physical Lines of Force [61], James Clerk
Maxwell sintetizou principios conhecidos em um conjunto contendo quatro equacoes,
conhecidas como Equacbes de Maxwell. Essas equagbes produziram uma previsao para a
velocidade de uma onda eletromagnética, sendo a velocidade medida da luz, sugerindo seu
carater eletromagnético, assim, a luz passou a ser vista como uma regido do espectro
eletromagnético de radiacdo. Conceitualmente, as Equacdes de Maxwell s&o um grupo de
equacOes diferenciais parciais que compdem a base do eletromagnetismo. O desenvolvimento
das equacbes de Maxwell e o entendimento do eletromagnetismo contribuiram
significativamente para toda uma revolugéo tecnoldgica iniciada no final do século XIX e

continuada durante as décadas seguintes [62].
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No inicio da década de 1960, a fotbnica surge como resultado dos primeiros
semicondutores emissores de luz, e entdo é definida como a ciéncia que envolve a geracao de
um féton (luz), sua deteccdo, como manipulacao via transmissdo, emissdo, processamento de
sinal, modulacdo, comutacdo, amplificacdo e sensoriamento. Esse campo da ciéncia envolve o
uso adequado da luz como uma das ferramentas mais importante para humanidade. O termo
“fotonica” foi derivado da raiz da palavra “féton”, que conota a menor entidade de luz analoga
a um elétron na eletricidade, e foi usado pela primeira vez para designar um campo de pesquisa
responsavel pela utilizacéo da luz para realizar tarefas convencionalmente relacionadas a esfera
tradicional da eletronica, como telecomunicagdes, processamento de informacdes e assim por
diante. Assim como a eletronica revolucionou o século XX, a fotdnica tem revolucionado o
século XXI [63], [64].

A fotbnica é composta de muitas tecnologias diversas, incluindo fibras dpticas [65], lasers
[66], detectors [67], eletrdnica quantica [68] e materiais [18], [69]. Ela também se relaciona
com a Optica quantica[70], eletro-Optica [71] e optoeletronica [72]. Uma das maiores
contribuicdes da fotdnica para 0 mundo moderno € sua relacdo com a ciéncia da informacao

guéantica ou computacao quantica nos casos em que emprega métodos fotdnicos [64].

As equacOes de Maxwell que governam a eletricidade e o magnetismo identifica a luz
como uma onda eletromagnética com uma frequéncia especifica para cada faixa espectral
definida pela frequéncia da fonte da onda. Todas as ondas eletromagnéticas viajam no espaco
livre com a mesma velocidade que é definida através das EquacGes de Maxwell. A distribuicéo
de energia entre as varias ondas constituintes é chamada de espectro da radiacdo e implica uma
dependéncia do comprimento de onda. Vérias regibes do espectro eletromagnético sdo
identificadas por nomes especificos, como: ondas de radio, micro-ondas, raio x, raios gama,
radiacdo ultravioleta e infravermelho, isso devido a diferencas na forma como séo produzidas
ou detectadas. A maioria das descrigdes comuns das varias faixas de frequéncia sdo fornecidas
na Figura 2.1, na qual o espectro eletromagnético é exibido em termos de frequéncia e
comprimento de onda [62].
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Figura 2.1 — Espectro eletromagnético [62]

2.2. Aplicactes

A fotbnica tem utilizacdo em quase todos 0s aspectos e setores da humanidade, desde a
vida cotidiana até a ciéncia altamente inovadora. Por exemplo, processamento de dados [73],
telecomunicagdes, metrologia [74], iluminacdo, espectroscopia [75], holografia [76], medicina
[77], armas bélicas [78], artes [79], agricultura [80], eficiéncia energética [81], processamento

de material a laser [66], robdtica [82] e biofotdnica [83].

Economicamente, usos  significativos de  dispositivos  fotbnicos incluem
telecomunicacdes de fibra dptica [65], armazenamento de dados Opticos, monitores,
bombeamento Optico de lasers de alta poténcia e impressdo a laser. As Aplicacfes na
prospectiva da fotonica sdo praticamente ilimitadas e incluem diagnésticos médicos [84],

sintese organica, informacao, comunicacdo, bem como energia de fusdo [64].

Pode-se verificar que as aplicacbes alcancadas e potencialmente viaveis, estdo se
tornando um grande estimulo para o interesse e desenvolvimento da fotdnica. A presenga
cotidiana da fotbnica esta na internet, que ndo poderia funcionar sem comunicac6es de fibra
Optica. A camera, o smartphone e a crescente eficiéncia e versatilidade das tecnologias de
iluminacdo dependem dos recentes avancos em fotbnica. Muitos aspectos do diagndstico
médico, microscopia e terapéutica médica dependem da fotbnica. A absorcdo oOptica é o
indicador das mudangas climéticas. Os processos de monitoramento que medem as mudancas
em nossa atmosfera, bem como as solugdes de longo prazo destinadas a conduzir nossas fontes
de energia diretamente da luz, todos precisam de uma compreenséo da fotonica e sua exploragédo

[85].
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2.3. Guia de Ondas

Guias de onda épticos ou waveguides (WG) sdo estruturas dielétricas fisicas capazes de
transportar energia em comprimento de ondas do espectro eletromagnético [86]. S&o
dispositivos que possibilitam a transmissdo do sinal dptico confinado dentro do nucleo devido

ao fendmeno da reflexdo interna [87].

Fibras Opticas e guias de ondas Opticas sdo caracterizadas por uma regido central,
denominada ndcleo, onde a luz fica confinada, composta por um indice de refracdo (n1) que é
superior ao da regido circundante de indice normalmente uniforme (n2), esta segunda regido é

chamada de revestimento [88].

A condicdo que estabelece o guiamento relacionando ao fenémeno de reflexdo, esta
fundamentado na Lei de Snell apresentada na equacdo 2.1, onde 6i e Oy sdo o0s angulos de
incidéncia e refracdo de um raio que cruza a interface entre dois meios com indices de refracéo
n1 e nz2 [85].

n,sin@ =n,sin 6, (2.1)
Como pode ser observado na figura 2.2, mostra a geometria que pode ser considerada
como um guia de ondas. A regido central ou nucleo (core) é cercada por um revestimento
chamado de cladding. Obviamente, o nicleo deve ter um indice de refracdo mais alto do que o

revestimento para prender a luz dentro da estrutura apds a reflexdo interna total.

Cladding

Cladding

Figura 2.2 — Guia de Onda 2D [89]

A anélise dos guias de ondas é feita utilizando as EquacGes de Maxwell escritas no
sistema de coordenadas adequando a sua forma geométrica da se¢do transversal e impondo-lhe
as condicOes de contorno. As Equacdes de Maxwell determinam os modos de propagacéo,
respeitando as condic¢des de contorno inerente ao guia. Os modos de propagacdo possuem um
dado perfil de campo elétrico e de campo magnético e obedecem a certas condigdes de corte.
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Para analisar a propagacao de ondas em um meio isotrépico, é fundamental toméa-las como base
[89].

0

Vx E(r,t):aB(r,t) (2.2)
VxH(r,t):gD(r,t)+J(r,t) (2.3)
V-D(r,t)= p(r,t) (2.4)
v-B(r,t)=0. (2.5)

Nas equacOes relacionadas acima, as grandezas de campo E e H representam,
respectivamente, os campos elétrico e magnético, e D e B as densidades de fluxo elétricos e
magnéticos. J e p representam densidade de corrente e densidade volumétrica de carga
respectivamente. Além disso, o vetor de posicédo r define uma localizacao particular no espago

(X, y, z) na qual o campo esta sendo medido.

A forma dada das Equacdes de Maxwell é bastante complicada por causa da inclusdo da
dependéncia do tempo e do espaco, porém é possivel simplificar apenas trabalhando como

campo harmdnico no dominio do tempo, onde:

A(r,t) = A(r) cos[at + #(r)]. (2.6)

Aplicando a fungéo de Euler que relaciona a exponencial com fungdes seno e cosseno, a

equacao 2.6 pode ser reescrita da seguinte maneira:

Alr,t)=Re|A(r)e™ . (2.7)

Reescrevendo as equagdes de Maxwell na forma fasorial harmonica, fazendo as devidas

substituicdes e manipulacdes, temos:

V< E(r)= jeB(r) (2.8)
VxH(r)=jo D(r)+J(r) (2.9)
V-D(r)=p(r) (2.10)
v-B(r)=0. (2.11)
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Atraveés das relagGes constitutivas, representadas nas equacfes (2.12) e (2.13), pode-se
obter as equacgdes de ondas, pois elas eliminam B(r) e D(r). Essas relagdes caracterizam um
determinado material em um nivel macroscopico e sdo descritas em termos de duas grandezas

escalares, a permeabilidade p e a permissividade e.
B=uH (2.12)
D=¢E, (2.13)
no espagco livre, a permeabilidade p=po=4n-10"(H/m) e a permissividade e=g0=8,85-10?(F/m).

Fazendo as devidas substituicdes, € possivel obter as equacBes de ondas para as duas primeiras

equacOes de Maxwell na forma fasorial.
VxE(r)= jouH (r) (2.14)
VxH(r)= jo &£(r). (2.15)

Para estabelecer um significado fisico para a equacéo € necessario definir o vetor de onda

que ¢ dado por k, onde:

k =2k, + 9k, + 2K, (2.16)
1K |= oy e (2.17)

A partir destas equacdes é possivel estabelecer as condi¢des de guiamento para o modo

TE de um campo elétrico polarizado na dire¢édo y, considerando um guia de ondas simétrico

definida por:
Ale:x x>d/2
Ey(X,z): A{COS( 2XX)} ek x|<d/2 (2.18)
sen(k,, x) <—d/2
+ Ae ™

onde as opcdes superior e inferior para os campos correspondem a solucBes pares e impares,
respectivamente. As constantes d € a largura do nucleo do guia na diregcdo do eixo x e kox € ax

sdo obtidas a partir das relacdes de dispersdo no nucleo e regides vizinhas e séo dadas por:
K,, =+ @ ue—k? (2.20)
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a, =k -0’ g, , (2.21)

onde [ = Mo € a permeabilidade no espago livre, A1 e A2 séo os coeficientes de amplitude, k é o

vetor de onda, ¢ é a permissividade e k; é a constante de propagacao.

A solucéo da equacdo que representa uma onda que se propaga com uma velocidade v
(velocidade de fase) dada por [63]:

V:ﬁ' (2.22)

A solucdo completa das equacdes vetoriais representa uma onda eletromagnética, onde
cada uma das componentes cartesianas dos campos elétrico e magnético se propaga na forma de
ondas de igual velocidade v. Para propagacao no espaco livre, e usando os valores para &g € o

obtemos:

1

Ho&y

CcC=

~3x10°m/s, (2.23)

onde c corresponde a velocidade da luz no espaco livre medida experimentalmente. Vale a pena
notar que aqui a velocidade da luz foi obtida apenas usando valores de constantes elétricas e

magnéticas.

Normalmente € conveniente expressar a velocidade de propagacdo das ondas
eletromagnéticas em um meio v em funcdo da velocidade da luz no espaco livre c, através da

relacao:

v

C
= (2.24)

onde n representa o indice de refracdo do meio dielétrico. O indice de refracéo esta relacionado
com a constante dptica do meio material e a permissividade dielétrica e a permeabilidade
magnética do espaco livre por, dado desta forma:

n= |2 (2.25)

Eolhy
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O indice de refracdo de um meio é o parametro mais importante na tecnologia fotonica
integrada. Na maioria dos materiais e em particular em meios dielétricos, a permeabilidade

magnética é muito proxima a do espaco livre: = uo. Com esta aproximagéo, o indice de refragao

nz\/gz:\/?r, (2.26)

onde a permissividade dielétrica relativa de magnitude er, também frequentemente chamada de

pode ser simplificado para obter:

constante dielétrica, definida como a relacdo entre a permissividade dielétrica do meio material

e a do espaco livre [63].

Neste capitulo, foi apresentado a fundamentacdo tedrica contendo um breve historico
acerca de dispositivos fotdnicos e equag¢fes importantes que sustentam a teoria eletromagnética
necessaria para embasar 0s topicos discutidos ao longo desta dissertacao. O principal objetivo
foi estabelecer uma compreensdo teorica robusta relacionada ao fendmeno do guiamento de

ondas utilizadas para investigar e analisar o desenvolvimento deste projeto.
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CAPITULO IlI

3. DISPOSITIVO DE INTERFERENCIA MULTIMODO (MMI)

O dispositivo de interferéncia multimodo é um guia de onda retangular, com uma
estrutura em microescala onde um sinal dptico é confinado e guiado, de modo que a poténcia

Optica seja dividida ou combinada de maneira previsivel [90].

A arquitetura de um dispositivo MMI, como podem ser vistos nas figuras 3.1a e 3.1b, é
composta por um conjunto de guias de ondas contendo portas de entradas e saidas em condicdes
monomodo com largura 2a, as quais sao responsaveis pela entrada e saida do sinal de luz e que
definem o formato N x M, onde N e M sdo o numero de portas de entradas e saidas
respectivamente. As portas sdo acopladas na estrutura principal do dispositivo MMI, que por
sua vez tem um formato retangular representados por Wwwmi, Lmmi € 2d, projetado para suportar
varios modos, onde acontece o processo de interferometria [2]. Os indices de refragdo do

nacleo ni e do revestimento n, séo iguais para os guias de ondas monomodo e multimodo.

Guia de onda i
monomodo |_MMI """""""""""""""" 2a
Saidas
Entrada W My =

Z /
X Guia de onda n
multimodo
y

Figura 3.1a — Esquema 3D guia de ondas MMI 1 x 2
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D e a
: saida
f ' portal
: Xy
______________________ |_____________________._________
entrada ' :
porta 1 :
? | g 5 y
V\é¢ = ', saida
: ! porta 2
: Xy
______________________ '_____________________’_________

>
=h

Figura 3.1b — Esquema 2D guia de ondas MMI 1 x 2

A estrutura do guia de ondas pode ser reduzida a um problema bidimensional como
mostra a figura 1b, utilizando o método de indice efetivo, onde o ny no guia de onda 3d se torna
Neff NO guia de onda 2d [91].

A operacdo de qualquer dispositivo MMI dptico é baseada no principio de self-image de
objetos periddicos, este principio é descrito como uma propriedade de guias de onda multimodo
pelo qual um perfil de campo de entrada é reproduzido em imagens Unicas ou multiplas em

intervalos periddicos ao longo da direcdo de propagacdo da guia de ondas [2].

A anéalise de propagacdo através do fenbmeno de auto imageamento dos modos de
propagacao fornece bases para modelagem numérica e informacgdes sobre o processo de

interferéncia multimodal.

O componente mais importante para obter os efeitos de MMI e da self-image é a partir de
um guia de ondas de Interferéncia Multimodo projetado para suportar um grande nimero de
modos. Quando um campo é lancado na regido de interferometria, usando um guia de onda de
monomodo como entrada, excitamos todos os modos suportados por este dispositivo. A medida
que os modos se propagam na direcdo de guiamento, a interferéncia entre eles da origem a
formagé&o das selfies-images do campo de entrada ao longo do guia de ondas. Como a formagéo
das selfies-images ocorre em intervalos periodicos, o comprimento (Lmwi) do dispositivo MMI
pode ser calculado de modo que pode obter as selfies-images no limite de corte e acoplar toda

luz na saida do dispositivo onde a selfies-images sdo formadas.
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3.1. Constantes de propagacao

O guia de ondas multimodo é composto de indice efetivo da regido de guiamento nes, de
largura geométrica Wu e um revestimento com indice de refracdo efetivo ncad conforme

apresentado na figura 3.2.

nclad

Nest

o |
<.5><
V.

ol Ki

Figura 3.2 — Representacdo do perfil do indice de refracdo e vista superior do guia de ondas multimodo [1]

O guia de ondas suporta m modos laterais com nimeros de modosv =0, 1, 2, ..., (m - 1)

em um comprimento de onda no espaco livre (o) como pode ser visto na figura 3.3.

g S N N
W
6
W W
W
° v
J—:JH)(H\/

Figura 3.3 — Perfis de campo lateral com amplitude normalizada [2]
A constante de propagacéo v e o numero de onda lateral kyy estdo relacionados ao indice
da regido de guiamento pela equagéo de disperséo:

27 v+ Dm
ka/v + 181? = kgngff onde kO =— &€ kyv = W—
ev

T (3.1)

Assim, temos que a constante de propagacéo Sy pode ser expressa por,

22



Bo = Jksness — k3, (3.2)

dividindo os dois lados da equacdo (3.2) por /kgngff, temos que:

= _ K — _(_Fy ?
By = koneyy /1 G = Bo= ko /1 (koneff> _ (3.3)

Usando a expansao de Taylor onde (1 - x)" = (1 - nx) para um x muito pequeno,

considerando que ko>>ky e fazendo x = (k & ) a constante de propagacao /3y pode ser deduzida
0Meff

como,
By = konerr (1 —x)%, logo B, = konesp/ (1 — 2x), (3.4)
expandindo /(1 — 2x), temos os termos da expanséo sendo:

1-5—.. (3.5)

substituindo a equacéo (3.5) expandida em (3.4) e retornando os valores de X, temos:

2
ky

2
By = kOneff (1 k—y>

B 2k§nZs s

By = kOneff - (3.6)

2k0neff ’
Substituindo os valores de ko e ky da equagédo (3.1) em (3.6) definimos a constante de
propagacéo S, sendo:

(w+1)?nA

; 3.7
4TleffWezv ( )

By = koneff -
onde a largura efetiva Wey leva em consideracdo a profundidade de penetracdo lateral
dependente da polarizagdo de cada modo do campo associado as mudangas de Goos-Hé&hnchen
na interface do ndcleo/revestimento. Em geral, as larguras efetivas Wey podem ser aproximadas
pela largura efetiva Weo correspondente ao modo fundamental. A largura efetiva pode ser

aproximada por,
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2a

1 ™ =1
; ; {TE =0 (3.8)
Nerr — Nelad

A diferenca entre as constantes de propagacdo do modo fundamental (5o) € 0 proximo

/10 Neiad
Wey = eOZWM-l'[_][
A neff

modo (fv) é dado por:
_ 3mA 3.9
:80 IB‘U - 4neffvve%; ( . )
O beat length na direcdo de propagacao € dado por definicdo como:
Ly =——,
T Bo—Bv (3.10)
assim, substituido a equacdo (3.9) em (3.10), L,, pode ser expressa por:
Angr W
L, = % (3.11)
Dessa forma podemos representar 8, — 3, como sendo:
_ __ v(w+2)mi,
Bo=bBv =z (3.12)
no entanto, substituindo a equacao (3.11) em (3.12), podemos reescrever B, — B, por:
v(v+2)
Bo—B1=——": (3.13)
s

constituindo o fator de fase para a formacéo das selfies-images.

A distribuicdo do campo de entrada, em z = 0, quando todos 0os modos sdo considerados
e que o perfil do campo ¥(y,0) esté contido totalmente dentro da largura efetiva We, € dado por

m—1

0,0 = ) 6. (3.14)

v=0

Onde cy € o coeficiente do modo de excitacdo do campo e yy(y) € a distribuicdo do campo
modal de todos os modos. Fazendo z=Lwmmi, 0 perfil do campo serd uma superposicdo das

distribuictes de campo de todos 0s modos
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m—1

2 = ) ey, (S POE (3.5)
v=0
Assim temos
m-—1
j(nv(v+2)LMMI)
Wy, Lana) = ) cybp()e’ s ), (3.6)
v=0

A forma de ¥(y, Lmwi), € consequentemente os tipos de imagens formadas, serd

determinada pela excitacdo modal cm, e as propriedades do fator de fase do modo dada por

(T (v+2) R , .
o/ (o ), Assim, o campo #(y, Lmmi) serd uma self-image do campo de entrada ¥#(y,0).

Dos fendbmenos de interferéncia existente em dispositivos MMI para anélise baseada na
posicdo lateral, onde o guia de onda de entrada € posicionado, este trabalho utiliza o fenémeno
de interferéncia simétrica restrita, que ocorre quando a luz é acoplada exatamente no centro do
eixo-x do dispositivo. Neste caso, apenas 0s modos simétricos v =0, 2, 4... sdo excitados e a
self-image é encontrada uma distancia de 3Lz /4, que é quatro vezes menor que a interferéncia
geral. N imagem dobradas é encontrada em um comprimento de 3Lz /4N. Levando em
consideracdo a natureza periddica do efeito de autoimagem ao longo do dispositivo MMI, a

distancia para as autoimagens individuais é dando por:

3L
L=p (T) para p=20,1,2,3... (3.17)

Neste trabalho foram considerados como materiais para composi¢do do dispositivo a
Silica (SiOz) e o Silicio (Si) para o comprimento de onda A=1,55um. Os indices de refracéo
para esta condicdo de guiamento foram definidos através da equacdo de Sellmeier apresentada
nas equagdes (3.18) e (3.19), onde nsilicio € Nsilica refere-se aos indices de refragéo do Silicio e

da Silica respectivamente [92], [93].

0,6961663 12 0,4079426A7% 0,8974794 22 318
Ngjlicio = (3.18)

1
A% —0,06840432 * A% —0,11624142 * A2 —9,8961612 *
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(3.19)

~ 10,6684293 12 s 0,003043474822 +1,54133408/12
Msitica 12 -0,3015164852 ' A2 — 1,134751152 ' A2 — 11042

Devido a condicdo de ndo-linearidade existente entre os parametros de entrada para obter
uma resposta na saida do dispositivo, faz-se necessario utilizar mecanismos computacionais
capazes de fornecer uma resposta rapida e eficiente, assim as Redes Neurais Artificiais (RNA)
se revelam como uma proposta adequada para tal solucdo usando técnicas de Machine

Learning.

Neste capitulo, foi apresentado a fundamentacéo tedrica contendo elementos importantes
sobre dispositivos de Interferéncia Multimodo e as equacgdes de ondas que o modelam, bem
como suas propriedades dpticas, necessaria para embasar 0s topicos discutidos nos préximos
capitulos desta dissertacdo. O objetivo foi estabelecer uma compreensdo teorica e préatica
relacionada ao funcionamento de um dispositivo MMI e as condi¢Ges de guiamento, objeto

principal deste trabalho.
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CAPITULO IV

4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Gragas ao crescimento exponencial do poder computacional a Inteligéncia Artificial
apresentou desenvolvimento significativo e notavel nos ultimos anos, se tornando uma

ferramenta quase onipresente na vida cotidiana [94].

N&o é facil definir o conceito de IA com precisdo, no entanto existem quatro linhas de
pensamentos que juntos contemplam uma definicdo bastante abrangente, conceituando a
Inteligéncia Artificial como: sistemas que pensam como seres humanos, aonde maquinas
possuem mentes no sentido total e literal, na visdo de Haugeland [95]; sistemas que atuam
como seres humanos, que realizam fungfes executadas por pessoas no entendimento de
Kurzweil [96]; sistemas que pensam racionalmente, possuidora de faculdades mentais pelo uso
de modelo computacionais como afirmam Charniak e McDermott [97]; e sistemas que atuam
racionalmente, compreendido por Poole como agentes inteligentes [98]. A IA, portanto pode
ser concebida como uma simulagéo da capacidade de pensamento abstrato, criativo e dedutivo,
e particularmente da capacidade de aprender, usando a I6gica computacional.

A Inteligéncia Artificial é intitulada como uma das mais novas areas de conhecimento na
atualidade no campo das engenharias e da tecnologia da informacédo. O desenvolvimento desta
area de estudo comecou logo ap6s a Segunda Guerra Mundial em 1956, com o artigo intitulado
Computing Machinery and Intelligence do mateméatico inglés Alan Turing [99].
Posteriormente, a maquina foi utilizada para implementacéo no aprendizado e para realizacdo
de tarefas simples com jogar xadrez, demonstracdes de teoremas matematicos, direcdo de um

carro e diagndstico de doencas [100].

Atualmente, devido a abrangéncia interdisciplinar que esse area de conhecimento
proporciona, outras areas como, a psicologia, a biologia, a l6gica matematica, a linguistica, a
engenharia, a filosofia, arte, musica, agricultura, politica, economia, esportes, entre outras tem
usufruido dos beneficios desse recurso tecnoldgico, fazendo da Inteligéncia Artificial foco de

muitos estudos e pesquisas [101].
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Figura 4.1 — Subéreas da Inteligéncia Artificial [102]

As principais subareas da IA E suas ramificacfes sdo mais conhecidas por suas
nomenclaturas em lingua inglesa, que sdo: aprendizado de maquina (Machine Learning),
sistemas baseados em conhecimento (knowledge-based systems), visdo computacional
(computer vision), robotica (robotics), processamento de linguagem natural (natural language
processing), planejamento e programacao automatizados (automated planning and scheduling)
e otimizag&o (optimization), como pode ser visto na figura 4.1.

A inteligéncia artificial tem visto uma evolucdo acelerada nos Gltimos anos com o
surgimento do Machine Learning. Esta ferramenta tecnoldgica tornou-se cada vez mais popular
devido a sua capacidade de analisar grandes conjuntos de dados, fazer previsdes e fornecer uma
nova compreensdo que antes eram impossiveis de obter. A medida que a quantidade de dados
gerados e 0 poder computacional aumentam, o potencial do Machine Learning tem se tornando
cada vez mais aparente e necessario [103].
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4.1. Machine Learning

A Machine Learning ou aprendizado de maquinas, tem concedido grandes
possiblidades aos seres humanos nas diversas areas do conhecimento, se revelando uma
ferramenta poderosa capaz de executar tarefas de forma automatizada, tornando a vida do

homem mais confortavel devido sua condicdo continua de aperfeicoamento.

Conceitualmente, Machine Learning é um ramo de Inteligéncia Artificial cujo
objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a
construcdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento automaticamente, que utiliza
técnicas estatisticas para desenvolver tarefas através de algoritmos. S&o esses algoritmos
que ensinam o computador a encontrar padrées de comportamento olhando através de
milhares de exemplos, entdo usa essa experiéncia adquirida para resolver problemas em

novas situagoes. [104].

A ML permite que um modelo computacional composto por vérias camadas de unidades
de processamento aprenda varios niveis de abstracdo a partir de determinados dados. As
vantagens exclusivas dessa técnica estdo em sua metodologia orientada a dados, que permite
gue o modelo descubra informacdes Uteis automaticamente a partir de uma grande quantidade
de dados [105].

O sistema de aprendizado é realizado computacionalmente, baseado na tomada de
decisOes e de experiéncias adquiridas a partir de solucdes bem sucedidas de problemas.
Apensar da ML ser uma ferramenta poderosa para realizar aprendizado automatico, nédo
existe um unico algoritmo que apresente o0 melhor desempenho para todos os problemas.
No entanto, é de fundamental importancia compreender a limitacdo dos inUmeros

algoritmos de aprendizado de maquinas para cada problema que serdo aplicados [106].
4.1.1. Métodos de Machine Learning

O Machine Learning € classificado de acordo como um algoritmo aprende a fazer
previsGes em niveis de acuracia, pois a escolha do método depende do tipo de dados que se
desejam prever. A literatura divide esse processo de aprendizagem em quatro metodologias
fundamentais: Aprendizagem Supervisionada (Supervised Learning), Aprendizagem N&o-

Supervisionada (Unsupervised Learning), Aprendizagem Semi-supervisionada (Semi-
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supervised Learning) e Aprendizagem Por Reforgo (Reinforcement Learning) [107], [108],

como ilustrado na figura 4.2.
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Figura 4.2 — Classificacdo do Machine Learning [108]

No aprendizado supervisionado € fornecido ao algoritmo, um conjunto de exemplos
de treinamento para os quais o rétulo da classe associada € conhecido. Para esse algoritmo,
0 objetivo é construir um classificador capaz de identificar a classe de cada novo exemplo
ndo rotulados. As tarefas supervisionadas mais comuns sdo identificados como classificacao
que separa os dados e regressdo que ajusta os dados [109]. Este método € caracterizado pelo
conceito da supervisdo, cuja principal tarefa é fornecer uma medida precisa do seu erro. Um
conjunto de treinamento composto por pares de entrada-saida é fornecido ao algoritmo e a
partir desta informacao, o algoritmo pode corrigir seus parametros através de iteraces até

que a diferenca entre os valores previstos e esperados torna-se proxima de zero [110].

O aprendizado ndo supervisionado analisa conjuntos de dados ndo rotulados sem a
necessidade de interferéncia humana, ou seja, € um processo baseado em dados. Este
modelo é amplamente utilizado para extrair caracteristicas generativas, identificar
tendéncias e estruturas significativas, agrupamentos em resultados e fins exploratérios. As
tarefas de aprendizagem néo supervisionadas mais comuns sdo agrupamento (Clustering),
estimativa de densidade, aprendizagem de recursos, reducdo de dimensionalidade,

localizagdo de regras de associacdo, deteccdo de anomalias, entre outros [106], [111].

O método de aprendizagem por reforco visa utilizar observacées colhidas na interacéo

com o ambiente para realizar agdes que maximizem a recompensa ou minimizem o risco
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[112]. Mesmo que néo existam supervisores reais, a aprendizagem por reforgo se baseia no
feedback, geralmente chamado de recompensa, fornecido pelo ambiente. Porém, neste caso,
a informacdo é mais qualitativa e ndo auxilia o0 agente na determinacdo de uma medida
precisa do seu erro. Este método, é particularmente eficiente quando o ambiente ndo é
completamente deterministico [110]. E uma ferramenta poderosa para treinar modelos de
IA que pode ajudar a aumentar a automagao ou otimizar a eficiéncia operacional de sistemas
sofisticados, como robdtica, tarefas de direcdo autbnoma, logistica de fabricacdo e cadeia
de suprimentos, no entanto, ndo é preferivel usa-la para resolver problemas basicos ou
diretos [111].

Existem muitos problemas em que a quantidade de amostras rotuladas é muito
pequena em comparacdo com 0 numero potencial de elementos. Uma abordagem
supervisionada ndo é suficiente porque os dados usados para treinar o modelo ndo podem
ser representativos de toda a distribuicdo, portanto é necessario encontrar um trade-off entre
uma estratégia supervisionada e ndo supervisionada. O Aprendizado Semi Supervisionado
consiste em solucionar esses problemas [110]. Neste modelo, sdo fornecidos dados
classificados e ndo classificados, ou seja, rotulados e ndo rotulados, com o intuito de gerar
um modelo apropriado para a classificagdo dos dados. Na maioria dos casos, os dados
rotulados sdo escassos e 0s dados ndo rotulados séo abundantes. O objetivo da classificacéo
Semi Supervisionada é aprender um modelo que ira prever classes de dados de teste futuros
melhor do que o modelo gerado usando apenas os dados rotulados, sendo utilizada
comumente em traducdo automatica, deteccdo de fraudes, rotulagem de dados e

classificacdo de texto [112].
4.1.2. Técnicas e Algoritmos de Machine Learning

No Machine Learning os algoritmos mais utilizados para 0 método de aprendizado
supervisionado incluem técnicas para anélise de classificacdo e regressdo. A Figura 4.3

mostra como uma representacéo grafica da classificacéo é diferente do modelo de regresséo.
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CLASSIFICACAO \ REGRESSAO

Figura 4.3 — Representacdo grafica de Regressdo e Classificacdo

A classificacdo é considerada um método de aprendizagem supervisionada em
Machine Learning, referindo-se a um problema de modelagem preditiva, onde um rétulo de
classe é previsto para um determinado exemplo. Na analise de classificacdo mapeia uma
funcdo f de varidveis de entrada x para variaveis de saida y como alvo através de um
algoritmo capaz separar com precisdo os dados de teste em categorias especificas. Ele
reconhece entidades especificas dentro do conjunto de dados e tenta desenhar algumas
conclusdes sobre como essas entidades devem ser rotuladas ou definidas. Algoritmos de
classificacdo mais comuns sdo: Naive Bayes-NB [113], k-nearest neighbours-kNN (k-
vizinhos mais proximos) [114], Support Vector Machine - SVM (Maquina de vetores de
suporte) [115], Random Forest - RF (Floresta aleat6ria) [116], Linear Discriminant Analysis
- LDA (Analise Discriminante Linear) [117], Decision Tree - DT (Arvore de decisio) [118],
[119], Adaptive Boosting — AdaBoost [120], [121].

A regressdo inclui varios métodos de aprendizado de maquina que permitem prever
uma variavel de resultado continua y com base no valor de uma ou mais variaveis preditoras
X. A distincdo mais significativa entre classificacdo e regressao é que a classificacdo prevé
rotulos de classes distintas, enquanto a regressao facilita a projecdo, modelagem, previséo,
predicdo, etc. Algoritmos de classificagdo mais comuns sdo: Linear Regression [122],
Logistic Regression - LR (Regressdo Logistica)[123] e Polinomial Regression — PR
(regressao polinomial) [122].
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4.2. Redes Neurais Artificiais

A ideia de construir uma méaquina ou mecanismo autdbnomo, que seja dotado de
inteligéncia, se constitui um sonho antigo dos pesquisadores das areas de ciéncias e
engenharias. Embora o primeiro trabalho em Redes Neurais Artificiais tenha sido publicado ha
mais de 50 anos, esta tematica comecou a ser fortemente pesquisada a partir dos anos 90 com
grande potencial. As aplicagbes que envolvem a utilizagdo de sistemas considerados
inteligentes sdo das mais variadas possiveis, por exemplo: Avaliacdo de imagens captadas por
satélites, classificacdo de padrdes de fala e escrita, reconhecimento de faces, previsoes de acdes
no mercado financeiro, identificagOes de perfis de doencas, controle de aparelhos eletronicos,
dentre outros [124].

As RNA’s estdo cada vez mais presente na vida do homem. As redes mais comuns que
sdo acessadas diariamente sdo redes inteligentes utilizadas nos sistemas de operacdo de
celulares e smartphones, entre elas as mais conhecidas séo a assistente da Google presente no
sistema Android e a assistente Siri da 10S presente nos dispositivos da Apple. Também séo
encontrados assistentes virtuais fundamentados em Redes Neurais nos Call Centers e sistemas

bancérios [19].

As redes neurais bioldgicas, formam-se a partir de um conjunto de neur6nios, que
possuem como funcdo principal coletar, processar e dispersar 0s impulsos elétricos. O
processamento das informac6es do cérebro surge principalmente das redes e conexdes entre 0s
neurdnios [100]. A origem das Redes Neurais Artificiais esta fundamentada na estrutura de
Neurdnios Biologicos, representado na figura 4.4, os quais serviram como espelho para a

criagdo das RNA’s.

Terminagdes
Sinapticas

Soma
Axdnio

Dentritos

Extremidade do
Ax0nio

Figura 4.4 — neurdnio bioldgico [124]
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Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais adaptativos baseados em modelos
matematicos, as quais possuem sistemas paralelos distribuidos formados por unidades de
processamento simples (n6s) que calculam determinadas fun¢Ges matematicas, normalmente
ndo-lineares [27]. Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um
grande numero de conexdes, geralmente unidirecionais, buscando simular o funcionamento das
redes neurais bioldgicas, inspirado em uma estrutura fisica concebida por natureza: o cérebro
humano, devido suas caracteristicas de processamento de informacao e nas particularidades das
interconexdes [125], [126].

O processamento da informacdo em RNA é feito nos neurdnios artificiais, conhecidos
como neurénio McCulloch e Pitts (ou modelo MCP) [127]. Ela € unidade fundamental de uma
rede neural artificial, que recebe valores de entrada x e saida y, como representado na figura
4.5. O neurdnio realiza duas opera¢cdes matematicas importantes, um somatério ponderado e

um mapeamento ndo-linear.

LIMIAR DE POTENCIAL FUNGAO DE

,,,,,,, ENTRADAS ~ PESOS _ ATIVAGAO (BIAS) DEATIVAGAO _ ATIVACAQ  SAIDA
IR w——
e O o) >y

Figura 4.5 — Neurdnio artificial [124]

As Redes Neurais sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de seres
vivos. Possuem capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento, baseado em
informagdes, e podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento,
caracterizadas por neurénios artificiais, que sdo interligados por um grande numero de
interconexdes (sinapses artificiais), sendo representadas por vetores/matrizes de pesos

sinapticos [124].

As equacdes (4.1) e (4.2) descrevem os resultados produzidos por uma Rede Neural
Artificial, proposto por McCulloch e Pitts [127]:
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As equacdes propostas estabelecem o modelo de funcionamento de um neurénio artificial.

De maneira ordenada elas podem ser melhor compreendidas da seguinte maneira.

i.  Apresentacdo de um conjunto de valores que representam as varidveis de entrada;
ii.  Multiplicacao de cada entrada de saida pelo seu respectivo peso;
iii.  Obtencdo do potencial de ativacdo produzido pela soma ponderada dos sinais de
entrada, subtraindo-se pelo limiar de ativacdo ou bias;
iv.  Aplicacdo de uma funcédo apropriada, tendo-se como objetivo limitar a saida do
neurénio;
v. Compilacdo da saida a partir da aplicacdo da funcéo de ativacdo neural em relacéo

ao seu potencial de ativag&o.

As RNA’s se dividem em duas categorias: as supervisionadas ¢ as ndo-supervisionadas.
Nos modelos supervisionados, dados histéricos sao utilizados para treinamento. Nos modelos
ndo-supervisionados, nenhum treinamento ocorre, no entanto, o software em execucao pesquisa
e identifica padrdes existentes em um determinado aglomerado de dados podendo lhe retornar
resultado aleatdrios [125].

4.2.1. Treinamento Supervisionado

O treinamento é a base de funcionamento de uma RNA, no qual é inserido na rede uma
série de padrBes e as suas respectivas respostas. Desta forma, a rede possui a capacidade de
aprender a partir de exemplos e fazer interpolagdes e extrapolacdes do que aprenderam.

O Treinamento supervisionado de uma RNA consiste basicamente em apresentar pares
entrada-saida a rede, calcular as saidas em funcdo das entradas, calcular o erro entre a saida

desejada e a saida calculada e alterar os valores sinapticos por algum tipo de algoritmo.

A medida que os pares sdo inseridas e os pesos atualizados, o0 erro médio quadratico
(EQM) da saida da rede tende a diminuir. Dentre os algoritmos utilizados para executar esse

processo, 0 mais utilizado e eficiente é o Backpropagation.
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O processo de treinamento da RNA por este algoritmo calcula a retropropagacao de erros
das saidas em direcdo as entradas, através de um mecanismo de correcdo de erros e ajustes de
pesos (wieghts) das camadas intermediarias da rede por meio de treinamento. O erro calculado
na saida de um neurdnio é multiplicado pela derivada da funcédo de ativacdo daquele neurénio
e propagado para a sua entrada. Este valor é enviado para todos os neurénios da camada anterior
ponderado pelo peso da camada. O treinamento pode ser por época, onde todo conjunto de

treinamento utilizado é apresentado a rede e s6 apds isso, as sinapses sao atualizadas[128].
4.2.2. Backpropagation e Rede Feedforward

O algoritmo backpropagation foi complementado em 1986, por Rumelhart, Hinton e
Willian e consiste em um procedimento de aprendizagem de redes Feedforward. Esse
procedimento faz uso de vetores capazes de mapear um conjunto de entradas para um conjunto
especifico de saidas. Backpropagation é o algoritmo utilizado no aprendizado supervisionado,
através de um mecanismo de correcdo de erros e ajustes de pesos (wieghts) das camadas
intermediarias na rede por meio de treinamento. O treinamento acontece em duas fases, forward
e backward. A fase forward é utilizada para definir a saida da rede para um determinado padrédo
de entrada. A fase backward aproveita a saida desejada e a saida fornecida pela rede para

atualizar os pesos de suas conexdes [129].
4.2.3. Multilayer Perceptron (MLP)

A rede Multilayer Perceptron (MLP), que também pode ser chamada de Perceptron
Multicamadas, é considerada uma alternativa atraente para uma formula empirica, pois imita a
relacdo ndo-linear entre as varidveis de entrada e saida de uma forma mais simplificada. O
modelo visa obter os pesos otimizados da rede usando um algoritmo de treinamento projetado
para minimizar o erro entre as variaveis de saida e de destino, modificando os pesos

mutuamente conectados [128].
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Figura 4.6 — Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas [130]

Uma rede neural aprende por meio de ajustes repetidos desses pesos. O traco
caracteristico dessas redes € que elas consideram o conhecimento acumulado adquirido durante
o0 treinamento e respondem a novos eventos da maneira mais adequada, proporcionando a
experiéncia adquirida como solugéo durante o processo de treinamento. A figura 4.6 representa
um modelo tipico de RNA Perceptron Multicamadas [124].

A MLP é uma rede neural em avanco com uma camada de entrada de neurénios fonte,
pelo menos uma camada intermediaria ou oculta de neurénios e uma camada de saida. A
camada de entrada recebe sinais de entrada e redistribui esses sinais para todos 0s neurdnios na
camada oculta. Os pesos dos neurénios nas camadas ocultas representam 0s recursos nos

padrdes de entrada. A camada de saida estabelece o padrdo de saida de toda a rede.

Para treinar a rede, um nimero adequado de exemplos representativos do fenbmeno
relevante deve ser selecionado de modo que a rede possa aprender as caracteristicas
fundamentais do problema. Mais de uma centena de diferentes algoritmos de aprendizado estdo
disponiveis, porém o mais popular € a propagacao reversa. Em uma rede neural de propagacao
reversa, 0 algoritmo de aprendizado possui duas fases. Primeiro, um conjunto de dados de
entrada de treinamento é apresentado a camada de entrada da rede. Em seguida, a rede propaga
0 conjunto de dados da camada de entrada para camada de saida até que o conjunto de dados

seja gerado pela camada de saida. Se esse conjunto de dados for diferente da saida desejada,
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um erro seré calculado e, em seguida, propagado de volta pela rede a partir da camada de saida
até a camada de entrada. Os pesos s&o modificados conforme o erro é propagado [124].

4.2.4. Levenberg-Marquardt

O algoritmo de aprendizado Levenberg-Marquardt (LM) foi desenvolvido para resolver
iterativamente problemas de minimizacdo de funcbes ndo-lineares pelo método de minimos
quadrados [131]. E o algoritmo de otimizagio mais utilizado hoje em dia, superando outros
algoritmos para solucdo de uma grande variedade de problemas. De maneira geral, este
algoritmo propGe uma solucdo o qual é utilizado para melhorar a performance de treinamento
do MLP. O treinamento da rede pelo algoritmo LM ocorre por iteragdes, as quais consistem em
aplicar todos os dados de entrada de treinamento da rede, checar o erro entre a saida obtida e a
saida desejada para cada conjunto e ajustar os pesos das conexdes pra reduzir o erro médio
[128].

Neste capitulo, foram apresentados as bases tedricas sobre inteligéncia computacional com
um breve histérico de cada passo importante para essa ciéncia, fundamentadas em referencias
pioneiras com aplicagdes atuais, suficiente para embasar o desenvolvimento desta dissertacdo de
mestrado. O principal objetivo foi estabelecer uma compreensdo tedrica consistente, relacionada
a Machine Learning como subarea da 1A, seus principais algoritmos e técnicas de aprendizados
que serdo utilizados no desenvolvimento desta pesquisa para 0 cumprimento estabelecido nos

objetivos deste trabalho.
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CAPITULO V

5. METODOLOGIA

A primeira etapa desta dissertacdo consiste em realizar uma revisdo bibliografica
especializada nas bases de dados mais importantes para 0 campo da fotdnica. Esta etapa de
analise bibliogréfica é sustentacdo para estado da arte e serve como base norteadora para 0
desenvolvimento desta pesquisa. O objetivo desta revisdo inicial é identificar, destacar e
catalogar os principais artigos cujo a tematica abarca a utilizacdo de técnicas de Machine

Learning para designer de dispositivos de Interferéncia Multimodo.

Na segunda etapa de desenvolvimento deste trabalho, a metodologia empregada propde
realizar simulacGes de dispositivos MMI com geometrias compactas com o objetivo de gerar
dados de treinamentos para alimentar a Rede Neural Artificial. Para tal, € necessario definir
parametros geometricos e oOpticos, tais como: intervalo da largura do dispositivo (W)
padronizado com eixo-x, quantidade de portas de entradas e saidas (N x M), faixa de
comprimento de ondas (1) e poténcia Optica nas portas de saidas M (1 x M) do dispositivo. O
intervalo de comprimento do dispositivo (Lmwmi), padronizado com eixo-y, € obtido pelo
fendmeno de interferometria em funcdo dos parametros anteriores onde € obtido o limite de

corte.

Para geracdo dos dados de treinamento utilizou o software BeamPROP desenvolvido
pela RSoft Photonics CAD Suit, Version 5.1.0.2, copyright© 1993-2003. BeamPROP™ ¢ a
ferramenta de projeto para area de fotdnica, baseada no Método de Propagacéo de Feixe (BPM)
para projeto e simulacdo de dispositivos e circuitos de guia de onda integrados e de fibra Optica
[132].

A terceira etapa desta pesquisa tem como proposta metodoldgica desenvolver, treinar,
testar e validar diversas arquiteturas de Redes Neurais Artificiais. Para este processo optou-se
por utilizar o MATLAB Mathworks R2016a, copyright© 1994-2024 The MathWorks, Inc. De
acordo com o desenvolvedor, a MATLAB (MATrix LABoratory) € o ambiente de computagéo
produtivo, interativo e de alta performance para engenheiros e cientistas. Em sua plataforma é
possivel contar com ferramentas de aplicacdo para Redes Neurais Artificias com linguagem de
programacéo especifica. O objetivo deste processo é o desenvolvimento de um algoritmo capaz

de predizer as coordenadas para o eixo-x das portas de saidas M (1 x M) de maior poténcia e as
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coordenadas para eixo-y responsavel pelo limite de corte para acoplamento das portas de saida
para um dispositivo MMI compacto.

Na quarta etapa, a metodologia empregada consiste em identificar, classificar por ordem
de desempenho ¢ selecionar as melhores RNA’s, desenvolvidas na etapa anterior. O proximo
passo é utilizar os dados das coordenadas (x, y) preditos pelas melhores Redes Neurais Artificias
para realizar novas simulacgdes no software utilizado na segunda etapa. Nesta etapa propde-se
fazer uma comparacao entre dados geométrico e opticos gerados da simulacéo na segunda etapa
e os dados gerados a partir das simulagdes preditas pelas RNA’s desta fase, dos seguintes
parametros: coordenadas para o eixo-x das portas de saidas M (1 x M), coordenadas para eixo-
y e poténcia Optica nas portas de saidas M (1 x M) do dispositivo.

A metodologia utilizada para guinta e Gltima etapa propde analisar os resultados obtidos,
fundamentada tanto nos resultados praticos realizado neste trabalho quanto nos resultados
extraidos da literatura na primeira etapa. A analise empregada visa atender os seguintes aspectos
avaliativos:  performance das RNA’s (EQM e custo computacional), performance do
dispositivo projetado (desempenho Optico) e comparacdo dos resultados apresentados pelos

dispositivos frutos desta pesquisa com os dispositivos catalogados na revisao bibliogréafica.

O computador utilizado neste trabalho de dissertacdo dispde de um Processador 12th Gen
Intel® Core™ j7-1255U, 1,70 GHz e RAM 16,0 Gb.
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CAPITULO VI

6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os dispositivos MMI a ser projetado nesta etapa da dissertacdo compreendera o fenémeno
de self-image para o mecanismo de Interferéncia Simétrica. As caracteristicas analiticas de
acordo com equacdes do capitulo 3 podem ser utilizadas para modelar dispositivos MMI com
(1 x M) portas de saida. Porém, neste trabalho utilizaremos o simulador desenvolvido pela
Synopsys® através do software RSoft-BeamPROP 2D, que utiliza o0 Método de Propagacdo de

Feixe (Beam Propagation Method - BPM) para simular e projetar dispositivos opticos.

O dispositivo é composto por um nucleo de Silicio (Si), um substrato de Didxido de
Silicio (SiO2) com uma espessura de 0,220um. Concebemos um divisor de poténcia (1 x 2)
baseado em MMI com indices de refracdo do nucleo (3,476) e do revestimento (1,444) no

comprimento de onda de 1,550um, apresentando um indice de refracdo efetivo (ner) de 2,848.

As configuragdes dos parametros globais para modelar um guia de ondas no software
RSoft-BeamPROP podem ser conferidos na tabela 6.1

Tabela 6.1 — Parametros de configuracdes globais para RSoft-BeamPROP

Parametros Valor

indice de Refracdo do Nucleo 3,476

indice de Refracfo do Revestimento 1,444

Diferenca do indice 2,032

indice de Refracéo Efetivo 2,848

Comprimento de ondas no espaco livre (um) | 1,550

Espessura do Guia de ondas (um) 0,220
Polarizacdo TE

Fonte: Proprio autor

Os parametros de configuracdo globais apresentados na tabela 6.1 foram utilizados para
simular os dispositivos para geracao de dados de treinamento. Nesta fase, foram simulados 301
dispositivo MMI com caracteristicas de (1 x 2) portas de entrada e saidas. A largura Wmm do
dispositivo esta compreendidos entre 2,0 a 5,0um sendo simulados a cada intervalo de 0,01um.
Apbs cada simulacéo foi possivel catalogar parametros Opticos e geometricos como: poténcia
Optica na saida do guia para acoplamento das portas, expressa em porcentagem (%), coordenada

do eixo-y para limite de corte da self-image com maior intensidade expresso em micrometros
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(um) e coordenadas no eixo-x onde as portas de saidas serdo colocadas para acoplamento do

sinal.

As simulagdes foram responsaveis por gerar 2.408 dados independentes distribuidos

entre: comprimento de onda (um), largura Wmvmi (Um), comprimento Lmmi (Um), indice de

refracdo do nucleo (nsiicio), indice de refracdo do substrato (nsilica), coordenada para 0 eixo-x1

(um), coordenada para o eixo-x2 (Um) e poténcia na saida do dispositivo (%).

Tabela 6.2 — Parametros Opticos e Geométricos de quatro dispositivos MMI’s (1 x 2) simulados analiticamente

PARAMETROS OPTICOS | Dispositivo | Dispositivo | Dispositivo | Dispositivo
E GEOMETRICOS 6.1a 6.1b 6.1c 6.1d

Comprimento de Onda (1) 1,550um 1,550um 1,550um 1,550um
indice do Substrato (Nsiica) 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440
indice do Ndcleo (nsilicio) 34777 34777 3,4777 34777
Largura (Wwmi) 2,00um 3,00um 4,00um 5,00um
Coordenada eixo-y (Lymi) 5,33um 11,35um 19,60um 30,03um
Coordenada eixo-x: -0,5420pm -0,8000um -1,0526pm -1,3020um
Coordenada eixo-x» 0,5420um 0,8000um 1,0526um 1,3020um
Eficiéncia 91,46% 88,90% 86,95% 85,52%

Fonte: Préprio autor

Dispositivos MMI’s (1 x 2) foram simulados com campos formado pela self-image, como

mostra a figura 6.1, utilizando as configuragcdes da tabela 6.2. A figura 6.1a representa o
dispositivo mais compacto dentre os simulados com Largura (Wmwi) de 2,00pum e comprimento
(Lmwmi) de 5,33um, enquanto a figura 6.1d representa o dispositivo com maior dimenséo
medindo 5,00um de Largura (Wmmi) € com comprimento (Lmmi) de 30,03um. A poténcia do
sinal de entrada foi dividida e acoplada em suas portas de saidas (x1 e x2) e totalizaram a
transferéncia da poténcia equivalente a 91,46 e 85,52%, contabilizando uma perda menor que

0,38 e 0,67dB respectivamente.

42



y(1m)
y(um)

20

10

y(1m)
y(1m)

-3-2-1 01 2 3
x(nm)

0.0

-3-2-1 01 2 3
x(nm)

d)

30

20

10

-4-3-2-1 012 314
x(Hm)

| L L L L | L L L L |1'O

Figura 6.1 — Campo formado pela Self-image das simulagGes com dados analiticos de dispositivos MMI (1 x 2)

para o comprimento de ondas de 1,55pm. a) 2,00x5,33um; b) 3,00x11,35um; c) 4,00x19,60um;

d) 5,00x30,03pm
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A figura 6.2 apresenta os dispositivos simulados com as mesmas configuracgdes da tabela

6.2, porém com a proporcao das dimensdes conservadas para fins de visualizagéo.

d)

y(um)

-:3-2-1 012 3

-4-3-2-1 012 3 4

x(um)

Figura 6.2 — Campo formado pela Self-image das simulagGes com dados analiticos de dispositivos MMI (1 x 2)
para o comprimento de ondas de 1,55um, com a proporg¢do das dimensdes conservadas. a) 2,00x5,33um;
b) 3,00x11,35um; c¢) 4,00x19,60um; d) 5,00x30,03pum

A figura 6.3 mostra a eficiéncia da transferéncia de poténcia 6ptica de um dispositivo
dentre os simulados, com largura (Wwwi) de 2,20um, sendo que tanto os indices de refracdo do
ndcleo e do substrato quanto o comprimento (Lmmi) dependem do comprimento de ondas para
qual serdo projetados. A eficiéncia foi calculada para a faixa de comprimento compreendida
entre 1,25 e 1,7um, abrangendo as bandas de comunicacéo O, E, S, C, L e U, com perdas que
variam entre 0,31 e 0,41dB. A partir da leitura do gréfico, pode-se concluir as duas bandas de

comunicagdo que oferecem melhores respostas aos dispositivos MMI sdo as bandas O e C.

44



93,00f

AL\‘
[ \\ ——Equacdo Maxwell
92,75 \ —e—Rede Neural Artificial

250 \ //
92:00 \ //
\ /
\L L/

91,25 A /

Eficiéncia [%]

91,00] -

1,250 1,275 1,300 1,325 1,350 1,375 1,400 1,425 1,450 1475 1,500 1,525 1,550 1,575 1,600 1,625 1,650 1,675 1,70

Comprimento de Ondas (1) [pum]

Figura 6.3 — Eficiéncia do dispositivo MMI (1 x 2) com Lywm de 2,20um simulado analiticamente, para a faixa
de comprimento de ondas de 1,25 ~ 1,7um integrando as bandas O, E, S, C,Le U

A construcdo de dispositivos fotdnicos com estruturas complexas ainda € um processo
dificil. O Machine Learning serve como uma solucdo eficiente para o complicado processo de
design, pois através das Redes Neurais Artificias, além de oferecer uma nova e poderosa
abordagem para projetos fotonicos, permite realizar o projeto inverso com alta eficiéncia e

precisao.

Nesta etapa foi desenvolvido um algoritmo baseado em técnicas de Machine Learning
capaz de predizer os parametros geométricos de dispositivos de Interferéncia Multimodo
compacto. Para o processo de implementagao das RNA’s optou-se por utilizar o MATLAB
Mathworks R2016a, copyright© 1994-2024 The MathWorks, Inc.

O objetivo desta fase foi o desenvolvimento de um algoritmo capaz de predizer as
coordenadas para 0 eixo-xm das portas de saidas M (1 x M) de maior poténcia e a coordenada
para eixo-y responsavel pelo limite de corte para acoplamento das respectivas portas.

As arquiteturas da RNA’s foram configuradas com 3 camadas ocultas, alternadas entre si
com as fungdes de ativacdo Tansig (tangente hiperbdlica), Logsig (logistica) e a Poslin (ReLu -

Rectified Linear Unit), e na camada de saida a funcdo Purelin (linear), como pode ser observado
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na figura 6.4. Cada RNA foi treinada com [10, 8 e 5] neurdnios nas respectivas camadas e na
segunda etapa de treinamento inverteu-se a ordem de quantidade de neurdnios da primeira e da

ultima camada [5, 8 e 10], totalizando 52 redes neurais.

entradas camadas ocultas saidas

Comprimento de Ondas (1) -
Indice do Nucleo (i) -
Indice do Substrato (n,) -

Largura (W,,,) B
Eficiéncia (%) W

Logsig-Poslin-Tansig
Purelin

Tansig-Logsig-Poslin
Poslin-Tansig-Logsig

Figura 6.4 — Arquitetura da Rede Neural Artificial

A RNA foi configurada com 5 parametros de entradas sendo eles: comprimento de ondas
(4), indice de refracdo do nucleo (ni), indice de refracdo do substrato (nz), largura (Wmmi) e
eficiéncia (%). Como o objetivo é desenvolver um algoritmo que estabeleca uma relacédo entre
0s parametros de entrada com as caracteristicas geométricas e Opticas, os alvos da rede
estabelecidos foram: a posi¢do dos guias de ondas nas portas de saidas referente ao eixo-x
compreendido no intervalo da largura (Wmmi) € 0 comprimento de corte no eixo-y (Lmwmi), assim
fornecendo as coordenadas (xm, Yy) suficiente para projetar um dispositivo compacto que

apresente a maior eficiéncia do sinal nas portas de saidas.

As 52 RNA’s treinadas pelo algoritmo apresentaram excelente desempenho. Nesta fase
foram oferecidos 301 pares de dados (entradas-saidas), treinadas pelo método da validacédo
cruzada através da técnica k-fold para k=10. Os dados de entrada foram divididos em 10 blocos
de dados k, aonde cada etapa de treinamento, o algoritmo usa todos os blocos de dados para
treinamentos, menos em um (k-1), em seguida, avalia 0 modelo com o bloco de dados que néo

foi usado para treinamento.
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Tabela 6.3 —Arquitetura e Desempenho das Redes Neurais Artificias baseadas na média do Erro Quadratico

Médio da validacéo cruzada, regressao e tempo de processamento

Arquitetura Quantidade de EQM EAM EAPM Erro Tempo
das camadas ocultas Neurdnios por Validagéo Validagédo Absoluto Regressao )
(Funcao de Ativacao) camada oculta Cruzada Cruzada Percentual Médio

RNA 01- Tan-Tan-Tan [10 8 5] 6,39410 x 10° | 4,89013 x 103 0,49% 0,999997 7,46
RNA 02- Tan-Tan-Tan [5810] 7,02583 x 10° | 4,92453 x 10 0,49% 0,999997 14,40
RNA 03- Log-Log-Log [1085] 1,08222 x 10* | 6,59319 x 107 0,66% 0,999996 6,29
RNA 04- Log-Log-Log [5810] 1,41045 x 10 | 7,79456 x 10 0,78% 0,999994 9,33
RNA 05- Pos-Pos-Pos [108 5] 2,64873 x 10* | 1,01749 x 10 1,02% 0,999994 4,10
RNA 06- Pos-Pos-Pos [5810] 4,47628 x 10* | 1,09581 x 102 1,10% 0,999991 3,87
RNA 07- Tan-Log-Pos [1085] 1,63198 x 10* | 8,31821 x 107 0,83% 0,999993 4,65
RNA 08- Tan-Log-Pos [5810] 1,63198 x 10* | 8,31821 x 107 0,83% 0,999990 4,38
RNA 09- Pos-Log-Tan [10 8 5] 1,48882 x 10* | 8,38973 x 103 0,84% 0,999994 5,79
RNA 10- Pos-Log-Tan [5810] 1,44911 x 10* | 7,73398 x 10 0,77% 0,999994 7,45
RNA 11- Tan-Pos-Tan [10 8 5] 3,36524 x 10! 1,21872 x 10 12,19% 0,996455 571
RNA 12- Tan-Pos-Tan [5810] 1,31423 x 10* | 7,34432 x 107 0,73% 0,999995 4,83
RNA 13- Log-Pos-Log [10 8 5] 6,46915 x 10* | 1,43221 x 102 1,43% 0,999974 5,46
RNA 14- Log-Pos-Log [5810] 1,41158 x 10* | 7,76258 x 103 0,78% 0,999995 5,45
RNA 15- Pos-Log-Pos [1085] 2,76814 x 10“ | 1,05615 x 102 1,06% 0,999989 4,38
RNA 16- Pos-Log-Pos [5810] 1,45731 x 10* | 7,91920 x 103 0,79% 0,999994 4,88
RNA 17- Pos-Tan-Pos [108 5] 1,35359 x 10* | 7,86647 x 10 0,79% 0,999995 4,20
RNA 18- Pos-Tan-Pos [5810] 1,42448 x 10° | 1,42286 x 102 1,42% 0,999973 4,05
RNA 19- Pos-Pos-Tan [1085] 2,60067 x 10 | 3,31291 x 10 33,13% 0,982490 3,94
RNA 20- Pos-Pos-Tan [5810] 2,13920 x 10“ | 8,58644 x 1073 0,86% 0,999994 3,68
RNA 21- Log-Log-Pos [10 8 5] 2,59967 x 10' | 3,29816 x 10 32,98% 0,987833 4,48
RNA 22- Log-Log-Pos [5810] 2,33113 x 10* | 9,84271x 10° 0,98% 0,999991 4,59
RNA 23- Log-Log-Tan [1085] 1,11553 x 10* | 6,55894 x 1073 0,66% 0,999995 7,55
RNA 24- Log-Log-Tan [5810] 1,20493 x 10 | 7,04970 x 1073 0,70% 0,999995 12,03
RNA 25- Pos-Tan-Tan [10 8 5] 1,64211 x 10* | 8,40628 x 103 0,84% 0,999985 4,80
RNA 26- Pos-Tan-Tan [5810] 1,13645 x 10* | 6,72375 x 103 0,67% 0,999996 6,24
RNA 27- Tan-Tan-Log [1085] 7,57674 x 10° | 5,42460 x 103 0,54% 0,999998 7,17
RNA 28- Tan-Tan-Log [5810] 9,57148 x 10° | 1,88255 x 102 1,88% 0,999239 9,08
RNA 29- Tan-Pos-Pos [108 5] 2,74206 x 10 | 3,42363 x 10* 34,24% 0,987073 3,94
RNA 30- Tan-Pos-Pos [5810] 2,72044 x 10* | 1,05949 x 102 1,06% 0,999990 4,13
RNA 31- Log-Pos-Pos [108 5] 3,20043 x 10* | 1,14715x 102 1,15% 0,999990 5,24
RNA 32- Log-Pos-Pos [5810] 1,80111 x 10“ | 9,25905 x 103 0,93% 0,999991 5,36
RNA 33- Pos-Log-Log [10 8 5] 1,46056 x 10* | 8,38945 x 10 0,84% 0,999993 6,10
RNA 34- Pos-Log-Log [5810] 2,06648 x 10* | 8,91202 x 10 0,89% 0,999994 5,10
RNA 35- Tan-Log-Log [1085] 7,58158 x 10° | 5,43222 x 103 0,54% 0,999997 7,48
RNA 36- Tan-Log-Log [5810] 1,47491 x 10* | 7,94200 x 107 0,79% 0,999995 10,72
RNA 37- Tan-Tan-Pos [108 5] 2,43626 x 10* | 9,89357 x 10 0,99% 0,999992 5,43
RNA 38- Tan-Tan-Pos [5810] 1,35164 x 10* | 7,63262 x 10 0,76% 0,999994 4,98
RNA 39- Log-Tan-Tan [108 5] 1,33181 x 10“ | 7,02014 x 1073 0,70% 0,999996 9,70
RNA 40- Log-Tan-Tan [5810] 8,87151 x 105 | 5,85212 x 1073 0,59% 0,999996 13,34
RNA 41- Pos-Log-Tan [108 5] 1,31649 x 10* | 7,68753 x 10 0,77% 0,999994 6,59
RNA 42- Pos-Log-Tan [5810] 1,44911 x 10* | 7,73398 x 103 0,77% 0,999994 6,77
RNA 43- Tan-Log-Pos [1085] 1,48882 x 10* | 8,38973 x 107 0,84% 0,999993 4,45
RNA 44- Tan-Log-Pos [5810] 1,63198 x 10“ | 8,31821 x 103 0,83% 0,999990 4,26
RNA 45- Pos-Tan-Log [10 8 5] 2,69579 x 10* | 9,43302 x 103 0,94% 0,999985 5,10
RNA 46- Pos-Tan-Log [5810] 1,39467 x 10* | 7,63722 x 10 0,76% 0,999995 4,93
RNA 47- Tan-Pos-Log [1085] 2,45374 x 10* | 9,77989 x 103 0,98% 0,999995 5,32
RNA 48- Tan-Pos-Log [5810] 1,49527 x 10“ | 8,13746 x 103 0,81% 0,999994 5,02
RNA 49- Log-Pos-Tan [108 5] 6,42951 x 10* | 1,40564 x 10 1,41% 0,999973 9,29
RNA 50- Log-Pos-Tan [5810] 1,71987 x 10* | 8,28721 x 10 0,83% 0,999989 7,12
RNA 51- Log-Tan-Pos [1085] 2,88645 x 10“ | 1,00876 x 102 1,01% 0,999976 4,92
RNA 52- Log-Tan-Pos [5810] 1,67953 x 10* | 7,95916 x 103 0,80% 0,999994 4,78

Fonte: Préprio autor (Pos = Poslin; Tan = Tansig; Log=Logsig)
Como apresentado na tabela 6.3, as arquiteturas foram configuradas com 3 camadas
ocultas e uma camada de saida. Para as camadas ocultas foram alternadas trés funcdes de

ativacdo, sendo elas a Tansig (tangente hiperbolica), a Logsig (Fungdo Logistica) e a Poslin

(ReLu - Rectified Linear Unit). Assim, foram arquitetadas 26 redes com funcdes de ativacdo
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alternadas entre si, sendo que cada uma foi testada com [10, 8 e 5] e [5, 8 e 10] neurdnios nas
respectivas camadas, totalizando 52 redes neurais.

Para avaliar as redes neurais treinadas adotou-se prioritariamente o critério baseado no
Erro Quadratico Médio, seguido da regressdo linear e tempo com processamento
computacional. A regressdo representa qudo préximo os valores da predi¢do obtidos da RNA
estdo dos valores reais, sendo que o ideal é o valor da regressdo estar mais proxima de 1. J4 O
EQM calcula a media dos quadrados das diferencas entre os valores previstos pela RNA e 0s
valores reais enquanto o EAM calcula a média das diferencias entre os valores absolutos
previsto e valores simulados, quais porem ser representados pelas equagdes (6.1) e (6.2)

respectivamente.

n
1 N
EQM == Z Y, - ¥, (6.1)
n i=1
1 n
FAM =~ Zn—?i | 6.2)
i=1

onde n é o nimero total de observacdes, Y: sdo os valores reais e Y sd0 os valores previstos

pelo modelo.

Tabela 6.4 — Desempenho das 10 melhores Redes Neurais Artificias utilizando como critério de avalia¢do o Erro
Quadratico Médio da validagdo cruzada.

Arquitetura Quantidade de EQM EAM Tempo
das camadas ocultas Neurdnios por Validacédo Validagédo Regressao )
(Funcao de Ativacao) camada oculta Cruzada Cruzada

RNA 01- Tan-Tan-Tan [10 8 5] 6,39410 x 10° | 4,89013 x 10° | 0,999997 7,46
RNA 02- Tan-Tan-Tan [5810] 7,02583 x 10° | 4,92453 x 10° | 0,999997 14,40
RNA 27- Tan-Tan-Log [1085] 7,57674 x 105 | 542460 x 10 | 0,999998 7,17
RNA 35- Tan-Log-Log [10 8 5] 7,58158 x 10° | 543222 x 10° | 0,999997 7,48
RNA 40- Log-Tan-Tan [5810] 8,87151 x 10° | 5,85212 x 10° | 0,999996 13,34
RNA 03- Log-Log-Log [10 8 5] 1,08222 x 10* | 6,59319 x 10° | 0,999996 6,29
RNA 23- Log-Log-Tan [1085] 1,11553 x 10* | 6,55894 x 10 | 0,999995 7,55
RNA 26- Pos-Tan-Tan [5810] 1,13645 x 10* | 6,72375x 10 | 0,999996 6,24
RNA 24- Log-Log-Tan [5810] 1,20493 x 10* | 7,04970 x 10° | 0,999995 12,03
RNA 12- Tan-Pos-Tan [5810] 1,31423 x 10* | 7,34432 x 10 | 0,999995 4,83

Fonte: Préprio autor (Pos = Poslin; Tan = Tansig; Log=Logsig)

A tabela 6.4 apresenta 10 RNA’s com os melhores rendimentos baseado no Erro
Quadratico Médio como critério de avaliacdo. Pode-se constatar que a funcdo de ativacéo
Tansig esta presente em 9 das 10 melhores redes, contribuindo significativamente para o0 bom
desempenho do algoritmo em funcgéo da natureza do projeto. Foi possivel verificar também que

5 entre as 10 melhores redes tem a fungédo Tansig na primeira camada escondida e 7 redes tem
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a mesma funcdo na terceira camada. A melhor rede com nomenclatura RNA 01- Tan-Tan-Tan
possui [10 8 5] neurdnios nas trés camadas ocultas respectivamente, apresentando um EQM de
6,39410 x 10°, EAM de 4,89013 x 107, regresséo linear de 0,99997 e tempo de processamento
computacional de 7,46 segundos. Para este critério de avaliacdo, 50% das redes tiveram 10 e 5

neurdnios na primeira e Gltima camada oculta respectivamente.

Tabela 6.5 — Desempenho das Redes Neurais Artificias utilizando como critério de avaliacdo o tempo de
processamento computacional

Arquitetura Quantidade de EQM EAM Tempo

das camadas ocultas Neurdnios por Validagéo Validacdo Regressdo

(Funcao de Ativacdo) camada oculta Cruzada Cruzada s)

RNA 20- Pos-Pos-Tan [5810] 2,13920 x 10“ | 8,58644 x 10°° 0,999994 3,68
RNA 06- Pos-Pos-Pos [5810] 4,47628 x 10* | 1,09581 x 102 0,999991 3,87
RNA 19- Pos-Pos-Tan [108 5] 2,60067 x 10* 3,31291 x 10t 0,982490 3,94
RNA 29- Tan-Pos-Pos [1085] 2,74206 x 10* 3,42363 x 10! 0,987073 3,94
RNA 18- Pos-Tan-Pos [5810] 1,42448 x 10° | 1,42286 x 10 0,999973 4,05
RNA 05- Pos-Pos-Pos [108 5] 2,64873 x 10“ | 1,01749 x 10 0,999994 4,10
RNA 30- Tan-Pos-Pos [5810] 2,72044 x 10* | 1,05949 x 10 0,999990 4,13
RNA 17- Pos-Tan-Pos [108 5] 1,35359 x 10 | 7,86647 x 10°° 0,999995 4,20
RNA 44- Tan-Log-Pos [5810] 1,63198 x 10* | 8,31821 x 10°® 0,999990 4,26
RNA 08- Tan-Log-Pos [5810] 1,63198 x 10* | 8,31821 x 10°° 0,999990 4,38

Fonte: Proprio autor (Pos = Poslin; Tan = Tansig; Log=Logsig)

A tabela 6.5 apresenta 10 RNA’s que apresentaram melhores rendimentos baseado no
tempo de processamento computacional. Pode-se constatar que a funcéo de ativacdo RelLu esta
presente em todas as 10 redes que tiveram o0 menor tempo de processamento. Foi possivel notar
também que 6 redes tem a funcdo ReLu na primeira camada escondida e 8 redes com a mesma
funcdo na terceira camada. A melhor rede para esse critério de avaliacdo foi identificada como
RNA 20- Pos-Pos-Tan que tem [5 8 10] neurdnios nas camadas ocultas, apresentou um EQM
de 2,139920 x 10* EAM de 8,58644 x 10°, regressdo linear de 0,99994 e tempo de
processamento computacional de 3,68 segundos. Devido a natureza da funcdo de ativacdo
ReLu, nesta etapa de avaliacdo, o tempo de processamento computacional das 10 melhores
redes nessa etapa foi um pouco menor que as demais redes, sendo que a diferenca entre as redes
com maior e menor tempo é de 10,72 segundos, onde a RNA com maior tempo de
processamento foi identificada como RNA 02- Tan-Tan-Tan considerada a segunda melhor rede

pelo critério de EQM, com 14,40 segundos.

A tabela 6.6 consta 10 RNA’s que apresentaram melhores desempenhos utilizando como
critério de avaliacéo a regresséo linear. Pode-se verificar mais uma vez que a fungéo de ativagédo
Tansig é responsavel pelo bom desempenho da rede neural nesta fase, constando sua presencga
em 9 das 10 redes. Foi observado que 8 redes com melhores indices de regressdo linear
coincidiram entre as 10 melhores no critério de avaliacdo Erro Quadratico Meédio, isto porque

a regressdo linear tem relacdo direta com a performance do EQM. A melhor rede para esse
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critério de avaliacdo foi identificada como RNA 27- Tan-Tan-Log com [10 8 5] neurénios nas
respectivas camadas ocultas, apresentando um EQM de 7,57674x10°, EAM de 5,42460x107,

regressao linear de 0,99998 e tempo de processamento computacional de 7,17 segundos e tem

seu grafico de regressao linear apresentado na figura 6.5.

regressao linear.

Tabela 6.6 — Desempenho das 10 melhores Redes Neurais Artificias utilizando como critério de avaliacdo a

Arquitetura Quantidade de EQM EAM Tempo
das camadas ocultas Neurdnios por Validagéo Validacdo Regressédo (S)p
(Funcao de Ativacao) camada oculta Cruzada Cruzada
RNA 27- Tan-Tan-Log [1085] 7,57674 x 105 | 5,42460 x 10° | 0,999998 7,17
RNA 35- Tan-Log-Log [1085] 7,58158 x 105 | 5,43222 x 10° | 0,999997 7,48
RNA 01- Tan-Tan-Tan [1085] 6,39410 x 10° | 4,89013 x 10° | 0,999997 7,46
RNA 02- Tan-Tan-Tan [5810] 7,02583 x 105 | 4,92453 x 10 | 0,999997 14,40
RNA 40- Log-Tan-Tan [5810] 8,87151 x 10° | 5,85212 x 103 | 0,999996 13,34
RNA 26- Pos-Tan-Tan [5810] 1,13645 x 10* | 6,72375x 10°% | 0,999996 6,24
RNA 03- Log-Log-Log [1085] 1,08222 x 10* | 6,59319 x 10° | 0,999996 6,29
RNA 39- Log-Tan-Tan [1085] 1,33181 x 10* | 7,02014 x 10° | 0,999996 9,70
RNA 46- Pos-Tan-Log [5810] 1,39467 x 10* | 7,63722 x 10° | 0,999995 4,93
RNA 23- Log-Log-Tan [1085] 1,11553 x 10* | 6,55894 x 10° | 0,999995 7,55
Fonte: Proprio autor (Pos = Poslin; Tan = Tansig; Log=Logsig)
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Figura 6.5 — Regressao Linear da Melhor Rede Neural Artificial (RNA 27- Tan-Tan-Log) para treinamento, teste,
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A figura 6.6 mostra o desempenho da RNA 01- Tan-Tan-Tan, com a melhor performance
de validagdo alcangada em 114 épocas com EQM de 2,05336 x 10,

Melhor Performance de Validag&o - EQM = 0,000205336 em 108 Epocas

= Trainamento
=== Validacéo
— Teste

- Best

Erro Quadrético Médio (EQM)

|
0 20 40 60 80 100
114 Epocas

Figura 6.6 — Performance da Melhor Rede Neural Artificial (RNA 01- Tan-Tan-Tan) com melhor performance de
validacéo em 114 épocas e Erro Médio Quadratico de 2,05336 x 10

O histograma de erro referente a RNA 01- Tan-Tan-Tan de melhor desempenho entre as
52 RNA’s treinadas revela um bom desempenho a partir desse critério de avaliagdo. Como pode
ser observado, todas as barras tem um erro muito proximo de zero e a barra mais proxima de
zero esté no intervalo de (-0,005155; 0,009259). Ou seja, a maior parte de dados (instancias)
preditos estdo neste intervalo proximo de zero, enquanto a quantidade de dados para as demais

barras é significativamente menor, como poder ser visto na figura 6.7.
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Erros = Alvos - Saidas

Figura 6.7 — Histograma de erro Melhor Rede Neural Artificial (RNA 01- Tan-Tan-Tan) com a maior quantidade
de dados com a diferenca entre a predigéo e o alvo préximo de 2,052 x 1073
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Apo0s constatar o bom desempenho do algoritmo baseado em Machine Learning foi
possivel obter as coordenadas para o eixo-x das portas de saidas M (1 x M) de maior poténcia
e as coordenadas para eixo-y responsavel pelo limite de corte para acoplamento das portas de
saida para um dispositivo MMI compacto. Para tal, foram simulados dispositivos com dados
preditos pela RNA, analisados, comparados com os dispositivos simulados e confrontados com

os desempenhos dos dispositivos catalogados na revisdo bibliografica.

Tabela 6.7 — Parametros Opticos e Geométricos de 4 dispositivos MMI’s (1 x 2) obtidos através da Rede Neural
Artificial de melhor desempenho com nomenclatura RNA 01-Tan-Tan-Tan vs. Dispositivos simulados
analiticamente

PA'RAMETROS DISPOSITIVOS

OPTICOSE 6.1a 6.9a 6.1b 6.9b 6.1c 6.9c 6.1d 6.9d
GEOMETRICOS | (Maxwell) (RNA) (Maxwell) (RNA) (Maxwell) (RNA) (Maxwell) | (RNA)
Comprimento
Qe Onda (1) 1,550um 1,550um 1,550um 1,550um 1,550um 1,550um 1,550pum 1,550um
Indice do 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440
Substrato (Nsiiica)
indice do
Niicleo (i) 34777 34777 34777 34777 34777 34777 34777 34777
Largura (W) 2,00pm 2,00pm 3,00pum 3,00pum 4,00um 4,00um 5,00pum 5,00pum
Coordenada 5330um | 5327um | 11,350um | 11,35lum | 19,600um | 19,598um | 30,030um | 2>978KH
€iXx0-y (L) m
Coordenada -
€IX0-X; -0,542pum -0,544um -0,800pum -0,796pum -1,052pum -1,049um -1,302pum 1,202um
gigrdf”ada 0,542um | 0,5444um | 0,800pm 0,796um 1,052um | 1,049um | 1,302um | 1,292um

- A2

Eficiéncia 91,46% 90,59% 89,95% 89,81% 86,95% 86,32% 85,52% 85,47%

Fonte: Préprio autor

A tabela 6.7 apresentam informacdes dos dispositivos simulados com dados analiticos e
os dispositivos obtidos através da melhor rede neural de nome RNA 01-Tan-Tan-Tan. Através
os dados da RNA, foi possivel simular 4 dispositivos MMI’s (1 x 2) com campos formado pela

self-image, como mostra a figura 6.8, utilizando as configuracfes da tabela 6.7.

A figura 6.9a representa o dispositivo mais compacto com Largura (Wmwi) de 2,00um
comprimento (Lwwmi) de corte medindo 5,3276pum, computado uma diferenca de 2,4x103um em
relacdo ao dispositivo simulado com os dados analiticos. As coordenadas do eixo-x1 € eixo-x2
foram -0,5443um e 0,5443um respectivamente, contabilizando uma diferenca de 2,3x103um
guando comparado com o dispositivo simulado com os dados analiticos. No que diz respeito a
transferéncia de poténcia na saida do guia de ondas, foi calculado com uma eficiéncia de

90,59%, constatado uma diferenca de 0,87%, ou seja, equivalente a perda menor que 0,42dB.

A figura 6.9d representa o dispositivo com maior dimensdo dentre os simulados com 0s
dados da RNA, com Largura (Wmmi) de 5,00um e comprimento (Lmmi) de corte medindo
29,9786um, computando uma diferenca de 5,1x102um em relagdo ao dispositivo simulado
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com os dados analiticos. Para este dispositivo, as coordenadas do eixo-xi e eixo-x foram -
1,2929um e 1,2929um respectivamente, contabilizando uma diferenca de 9,1x103um quando
comparado com o dispositivo simulado com os dados analiticos. No que diz respeito a
transferéncia de poténcia na saida do guia de ondas, foi calculado com uma eficiéncia de

85,47%, constatado uma diferenca de 0,05%, configurando uma perda menor que 0,68dB.

A figura 6.8 apresenta os dispositivos simulados com as mesmas configuragdes da tabela

6.7, porém com a proporcao das dimensdes conservadas para fins de visualizacao.

y(um)

-3-2-1 01 2 3

-4-3-2-1 012 3 4

x(pm)

Figura 6.8 — Campo formado pela Self-image das simulagdes com dados obtidos através da RNA 01-Tan-Tan-tan
de dispositivos MMI (1 x 2) para o comprimento de ondas de 1,55pum, com a propor¢édo das dimensées
conservadas. a) 2,00x5,3276um; b) 3,00x11,3518um; c) 4,00x19,5989um; d) 5,00x29, 9786um (Parametros da
tabela 6.7)
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Figura 6.9 — Campo formado pela Self-image das simulagdes com dados obtidos através da RNA 01-Tan-Tan-tan
de dispositivos MMI (1 x 2) para o comprimento de ondas de 1,55pm. a) 2,00x5,3276um; b) 3,00x11,3518um;
¢) 4,00x19,5989um; d) 5,00x29, 9786um (Parametros da tabela 6.7)
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A figura 6.10 apresenta uma comparacao entre os dados analiticos e os dados obtidos
através da Rede Neural Artificial de melhor desempenho dentre as 52 redes desenvolvidas. O
grafico mostra os pontos do triangulo preto (coordena x e y referente aos dados analiticos) sobre
o triangulo branco (coordena x e y obtidas pela RNA 01-Tan-Tan-tan), indicando uma diferenca
muito pequena, contabilizando como a menor e maior diferenga entre os eixos-x de 2,46x10°
*um e 1,17x102um respectivamente, e para os eixos-y com de 8,96x10°um e 1,00x1072um

respectivamente.

v EQUACOES DE MAXWELL L
301{ v REDE NEURAL ARTIFICIAL
VJ\/// yy
25
20— \
£
= i
B
) 5
>\ i \__/
10 y
5 Y
0,5 06 07 08 0,9 1,0 1,1 1,2 1.3 14
X(Lna) [urn]

Figura 6.10 — Coordenadas dos eixo-x e eixo-y dos dados analiticos vs. valores obtidos pelas
RNA 01-Tan-Tan-Tan

A figura 6.11 compara a eficiéncia da transferéncia de poténcia Optica entre um
dispositivo com largura (Wmmi) de 2,20pm simulado analiticamente e um dispositivo com a
mesma largura simulado com dados da RNA 01-Tan-Tan-Tan. A eficiéncia foi calculada para
a faixa de comprimento compreendida entre 1,25 e 1,7um, abrangendo as bandas de

comunicagdo O, E, S, C, L e U, mostraram perdas que variam entre 0,31 e 0,41dB para o
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dispositivo simulado analiticamente representado no gréfico com a linha preta e perdas que
variam entre 0,32 a 0,45dB para o dispositivo simulado pelo algoritmo desenvolvido utilizado
aRNA, que pode ser identificado no grafico com a linha vermelha. A partir da leitura do grafico,
pode-se concluir as duas bandas de comunicacdo que oferecem melhores respostas aos

dispositivos MMI com as caracteristicas apresentadas sdo as bandas O e C.

93,00

L4

I/
)/

\ —— Equacdo Maxwell
\ —e—Rede Neural Artificial

HEER Va4l
\\\ Vi
\ /
NERY.
/
il N1

E

91,00

92,75

Eficiéncia [%]

1,250 1,275 1,300 1,325 1,350 1,375 1,400 1,425 1,450 1,475 1,500 1,525 1,550 1,575 1,600 1,625 1,650 1,675 1,700

Comprimento de Ondas (1) [um]

Figura 6.11 — Comparagdo da Eficiéncia entre dispositivos MMI (1 x 2) com Wyw de 2,20um simulado
analiticamente e predito pela Rede Neural Artificial de melhor desempenho, para a faixa de comprimento de
ondas de 1,25 ~ 1,7um integrando as bandas O, E, S,C,Le U

A figura 6.12 compara a eficiéncia da transferéncia de poténcia Optica entre um
dispositivo que apresentou a melhor transferéncia de poténcia com largura (Wwmwi) de 2,13um
simulado analiticamente e um dispositivo com as mesmas caracteristicas, porém simulado com
dados da RNA 01-Tan-Tan-Tan. A eficiéncia foi calculada para a faixa de comprimento
compreendida entre 1,25 e 1,7um, abrangendo as bandas de comunicagédo O, E, S, C, L e U,
com perdas que variam entre 0,30 e 0,45dB para o dispositivo simulado analiticamente
representado no grafico com a linha preta e perdas que variam entre 0,32 a 0,47dB para o
dispositivo simulado pelo algoritmo desenvolvido utilizado a RNA, que pode ser identificado

no grafico com a linha vermelha. A partir da leitura do gréafico, pode-se concluir as duas bandas
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de comunicagdo que oferecem melhores respostas aos dispositivos MMI com as caracteristicas

apresentadas sdo as bandas O e C.
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Figura 6.12 — Comparacdo da Eficiéncia entre dispositivos MMI (1 x 2) com Lmwm de 2,13um simulado
analiticamente e predito pela Rede Neural Artificial de melhor desempenho, para a faixa de comprimento de
ondas de 1,25 ~ 1,7um integrando as bandas O, E, S, C, Le U

y(p1m)

Figura 6.13 — Campo formado pela Self-image da simulagdo com dados obtidos através da RNA 01-Tan-Tan-Tan
de dispositivos MMI (1 x 2) com 2,13x5,3276um, para o0 comprimento de ondas de 1,55um.
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A tabela 6.8 compara as técnicas, recursos computacionais, técnicas de Machine
Learning, aplicacdo e eficiéncia ou perdas dos dispositivos simulados como resultado do
algoritmo. Baseado no levantamento bibliografico, podemos afirmar que as Redes Neurais tem
sido utilizada como técnica para aprendizado de maquinas em pesquisas com aplicacdes
semelhante a este trabalho, a partir de 2019 até o ano corrente. Assim, legitimado as RNA’s
como uma ferramenta eficiente e poderosa quando se pretende realizar o design inverso de

dispositivos de Interferéncia Multimodo atuando como divisores de poténcia.

Tabela 6.8 — Comparacao dos resultados de trabalhos disponivel na analise bibliografica com os resultados

apresentado neste trabalho de dissertagdo

[Referéncia] | Ano m gf,?\'l:z Simulador Aplicagéo Efl(;gpg;a(gg))) ou

[47] 2024 RNC Ansys Lumerical | Power Splitter 0,45 dB

[40] 2023 DBS - Power Splitter 0,9dB

[37] 2022 RNA Ansys Lumerical | Power Splitter 0,5dB

[34] 2022 RNA Ansys Lumerical | Power Splitter 90%

[38] 2021 | b-ARLA | Ansys Lumerical Beam Splitter 0,92db

[33] 2021 RNP Ansys Lumerical | Power Splitter 0,65dB

[54] 2019 RNP Ansys Lumerical | Power Splitter 90%

[36] 2019 RNA Ansys Lumerical | Power Splitter 87%

[44] 2018 - Ansys Lumerical | Power Splitter 1,5dB

[45] 2017 - - Power Splitter 80%

[43] 2013 - Ansys Lumerical | Power Splitter 0,46dB

[42] 2013 - Ansys Lumerical | Power Splitter 0,6dB

[32] 2011 - FIMProp Beam Splitter 1,5dB

. 92,98 a 89,66%

Este trabalho | 2024 RNA BeamProp Beam Splitter 0u 0,32 2 0,47dB

Fonte: Prdprio autor

Comparando a eficiéncia de transmissdo ou perdas entre os resultados obtidos neste

trabalho de dissertacdo e os trabalhos relacionados na analise bibliografica, pode-se concluir
que os resultados do referido projeto estdo dentro do escopo exigidos para projetos de
dispositivos fotonico desta natureza com bom desempenho e boa tolerancia de fabricagéo,
fornecendo valores de eficiéncia ou perdas de 92,98 a 89,66% ou 0,32 a 0,47dB
respectivamente, enquanto os valores disponiveis na literatura apresentam eficiéncia de

transmisséo que variam de 80 a 90% e perdas entre 0,45 e 1,5dB.
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CONCLUSAO

Utilizar recurso de modelagem para design de dispositivo MMI através de técnicas de
Machine Learning mostraram a capacidade dos algoritmos de IA de aprender as relagdes
complexas entre estruturas compactas e suas respostas épticas associadas, assim assumindo
uma solucéo capaz de resolver problemas complexos de design inverso. Varias melhorias
importantes permitiriam o uso generalizado de métodos em aplicacfes praticas. O primeiro e
mais importante é melhorar a robustez dos métodos de projeto para lidar com variacdes de

processo na fotolitografia, o que permitiria uma fabricacdo de alto rendimento.

A primeira fase deste projeto de dissertagdo foi realizada um levantamento bibliogréafico
em bases de dados importantes com o intuido de investigar o desenvolvimento de pesquisas na
area de dispositivos fotobnicos, mais especificamente, utilizacdo de técnicas de Machine
Learning para design de dispositivos de Interferéncia Multimodo. A partir do levantamento
literario pode concluir que os dispositivos desenvolvidos utilizando as técnicas propostas nesse
trabalho estdo compativeis com as técnicas empregadas atualmente. Os resultados alcancados
no desempenho e nos critérios de avaliacdo da Rede Neural Artificial também se mostraram
eficientes e aceitaveis quando comparados com aqueles que foram encontrados na literatura.
Pode concluir também nessa etapa baseado na analise bibliografica que as caracteristicas de
comportamentos dos dispositivos projetados pelo algoritmo satisfazem as condicdes
necessarias tanto em desempenho Optico quanto para processo de fabricacdo, por apresentarem

baixas perdas opticas e boa tolerancia de fabricacao.

O referencial tedrico e revisdo bibliografica possibilitaram analisar, interpretar e
comparar as respostas obtida pelo algoritmo com maior propriedade, suficiente para fazer
inferéncias e estabelecer uma conclusdo solida do estudo realizado. Assim, pode-se concluir
que, a abordagem apresentada demonstra alta precisdo para a previsdo de projeto de guias de
ondas utilizando as Rede Neurais Artificiais e que abordagem proposta pode ser adaptada e
aplicada para a analise e projeto de uma infinidade de dispositivos fotdnicos integrados

complexos.

A segunda etapa deste trabalho consistiu nas simulagdes utilizando software comercial
BeamPROP responsavel por gerar dados de treinamento. Para esse estagio, conclui-se que o

processo de simulacdo foi bastante exaustivo, que além de trazer experiéncia e conhecimento
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na manipulagéo deste software, pode-se gerar dados de qualidade destinados a alimentacéo da
Rede Neural Artificial. De acordo com a literatura, a qualidade dos dados de treinamentos
implica no bom desenvolvimento de algoritmo de aprendizado. Nesta fase, para os dispositivos
MMI com configuracdo (1 x 2) das portas, foram realizadas 301 simulacgdes, totalizando 2408
dados independentes e 301 pares entrada/saida de dados para as RNA. Ja para os dispositivos
MMI com configuracdo (1 x 3) das portas, foram realizados também 301 simulagdes,
totalizando 2709 dados independentes, ou seja, 301 pares entrada/saida de dados para alimentar

a Rede Neural Artificial.

A etapa seguinte deste trabalho de dissertacdo teve como objetivo desenvolver um
algoritmo de aprendizado com técnicas de Machine Learning capaz de predizer as coordenadas
para o eixo-x das portas de saidas M (1 x M) de maior poténcia e as coordenadas para eixo-y
responsavel pelo limite de corte para acoplamento das portas de saida para um dispositivo MMI
compacto. Para este processo optou-se por utilizar o MATLAB Mathworks R2016a, copyright©
1994-2024 The MathWorks, Inc. Nessa etapa pode-se concluir que, baseado na andlise
bibliogréfica, o referido software é uma ferramenta muito eficiente utilizada para desenvolver
algoritmos quando se pretende trabalhar com Redes Neurais Artificias. Apesar de sua interface
de aplicagdo para desenvolvimento das RNA’s oferecer um acompanhamento visual, o que
facilita a sua compreensdo, seu script € facilmente compilado para outras linguagens de

programacéo.

Nesta fase de criacdo do algoritmo, pode-se concluir também que todas as 52 RNA’s
desenvolvidas apresentaram Erro Quadratico Médio e avalicdo de regressdo compativel com o
que a literatura descrever como aceitavel, com regressao proximo de 1 e EQM com erros
menores que 107°. Esse desempenho deve-se as escolhas e testes exaustivos das funcdes de
ativacdo e através de inumeros testes e ajustes baseados no empirismo. Dessa forma chegou-se
a definicdo da arquitetura das redes neurais. Esse processo faz jus o que afirma Chollet, que nédo
ha metodologia especifica para defini¢cdo da arquitetura de uma RNA na literatura. Tal etapa é
dita “mais arte do que ciéncia” [133]. A variedade de configuracdes testadas até alcancar
resultados coerentes, levando em consideracdo a natureza do problema, trouxe experiéncias
significativas a medida que eram feitas as alteragdes, correcdes e implementacdes. Pois, cada
erro encontrado e solucionado servira como desafios que aprimoraram o conhecimento préatico

e tedrico.
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A etapa seguinte deste trabalho consistiu na aplicagdo do algoritmo de aprendizado para
extrair dados preditos dos pard@metros geométricos e Opticos de um dispositivo de Interferéncia
Multimodal. Para esta fase do trabalho, pode concluir que as simulacdes realizadas utilizando
dados do algoritmo trouxe resultados surpreendentes quando comparadas com os dispositivos
simulados com os dados analiticos. Como pode ser verificado nos resultados deste trabalho, os
dispositivos preditos apresentaram respostas opticas aceitaveis, com perdas que variam entre
0,32 a 0,47dB. Considerando que existem pesquisas recentes que relatam perdas Opticas que
variam entre 0,45 e 1,5dB, utilizando o0 mesmo método de aprendizado de maquina proposto

nesta dissertacéo.

Este trabalho torna-se relevante no que diz respeito ao desenvolvimento de um algoritmo
eficiente, capaz de estabelecer parametros ideais, suficiente para reduzir custos quando
pretende-se fabricar dispositivos foténicos. Uma vez que, a construcdo de um dispositivo fisico
com essas caracteristicas e dimensGes manomeétricas possui um valor muito elevado de
fabricacéo, descartando qualquer possibilidade de erro no designer do projeto. Dessa forma,
esse algoritmo contribui para que designers de dispositivos de Interferéncia Multimodal seja
projetado sem erro nas dimensdes, respeitando as tolerancias de fabricacdo, consequentemente,

reduzindo custos.

De modo geral podemos concluir que ao utilizar recurso de modelagem para design de
dispositivo MMI através de técnicas de Machine Learning foi possivel mostrar a capacidade
dos algoritmos de inteligéncia computacional de aprender as relacbes complexas existentes
entre estruturas nanofoténicas e suas respostas Opticas associadas, assim, assumindo uma
solucéo capaz de resolver problemas complexos de design inverso. Com este trabalho, pode-se
desenvolver modelos de dispositivos MMI eficientes, que apresentaram resultados compativeis

com os dispositivos comercialmente projetados.
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