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RESUMO 

 
O aprimoramento dos Circuitos Fotônicos Integrados tornando-os mais flexíveis, 

reconfiguráveis e compactos tem sido via de regra para os sistemas de telecomunicações. 

Diante deste cenário, os olhares tem se voltado para os dispositivos de Interferência 

Multimodo devido as vantagens apresentadas em suas propriedades e funcionalidades. 

Neste projeto de dissertação, propõe utilizar técnicas de Machine Learning para design 

inverso de dispositivos de Interferência Multimodo, como divisor de potência na faixa de 

comprimento de ondas (λ) de 1,25 ~ 1,7µm integrando as bandas O, E, S, C, L e U. Para 

tal, além de realizar um levantamento bibliográfico, foi necessário simular dispositivos 

de interferência Multimodo em software específico e desenvolver um algoritmo 

utilizando Redes Neurais Artificiais. A arquitetura da rede neural foi configurada com os 

seguintes parâmetros de entrada: comprimento de ondas (λ), índice de refração do núcleo 

(n1), índice de refração do substrato (n2), largura do dispositivo (WMMI) e eficiência de 

transmissão (%) e como parâmetro de saída  teve como alvo as coordenadas do eixo-x1, 

eixo-x2  referente a posição das portas de saída (1 x M) do dispositivo e a coordenadas do 

eixo-y referente ao comprimento (LMMI) de corte do disposto para maior potência acoplada 

das portas de saída. Como resultados, a Rede Neural Artificial desenvolvida apresentou 

o Erro Quadrático Médio de validação cruzada equivalente a 6,39410 × 10-5, regressão 

linear de 0,99997 e tempo de processamento computacional de 7,46 segundos, capaz de 

fornecer dados para design dos dispositivos de Interferência Multimodal compacto com 

dimensões a partir 2,00 × 5,32µm e perdas que variam entre 0,32 a 0,47dB para o 

dispositivo mais eficiente. 

Palavras-Chaves: Interferência 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 ~ 1.7µm 

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 (λ), core 

refractive index (n1), substrate refractive index (n2), device width (WMMI) and 

transmission efficiency (%) and as output parameters it targeted the coordinates of the x-

axis1, x-axis2 referring to the position of the output ports (1 × 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 × 10-5, 

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 × 5.32µm 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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CAPITULO I 

 

1. INTRODUÇÃO 

A crescente demanda das comunicações ópticas com maior taxa de bits para transmissão 

de grande volume de dados, tem sido um fator importante na corrida por dispositivos 

miniaturizados, o que suscitou o aprimoramento de Circuitos Fotônicos Integrados (Photonic 

Integrated Circuits-PCI’s), assim tornando-os mais flexíveis e reconfiguráveis [1]. Novas 

estruturas, materiais, dispositivos e sistemas fotônicos têm impulsionado tecnologias 

transformadoras, incluindo comunicações ópticas, computação de alta velocidade, bem como 

processamento de informação quântica [2].  

Para desenvolver pesquisas que visam projetar dispositivos fotônicos, é necessário 

atender duas abordagens principais. A primeira abordagem leva em consideração os métodos 

baseados na física com modelos analíticos simplificados. Embora essa abordagem ofereça bases 

importantes, não é simples projetar as estruturas certas para realizar as propriedades fotônicas 

desejadas, principalmente quando se trata de geometrias complexas. A segunda abordagem está 

fundamentada na modelagem eletromagnética baseada em métodos de simulação numérica com 

ou sem algoritmo de otimização através de simulações computacionais, pois oferece um maior 

grau de liberdade para ajustes geométricos com o objetivo de obter uma resposta óptica desejada 

[1]. Graças às técnicas avançadas de simulação numérica é possível 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 o seu 

comprimento de onda no espaço livre impulsionaram importantes pesquisas e aplicações 

práticas de dispositivos fotônicos em diversas áreas do conhecimento [3], em especial para os 

dispositivos de Interferência Multimodal (MMI) devido às suas funcionalidades, aplicações e 

excelentes propriedades e integração. A partir dos dispositivos de interferência multimodo é 

possível extrair várias 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 construção de dispositivos fotônicos com estruturas complexas ainda é um processo 

difícil. E devido à essa complexidade estrutural, a Inteligência Artificial (IA), através das Redes 

Neurais Artificiais (RNA) servem como uma solução potencial para contornar o complicado 
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processo de design [11], além de oferecer uma nova e poderosa abordagem para projetos 

fotônicos [12], [13], [14] permitindo-nos prever diretamente as respostas ópticas ou realizar o 

projeto inverso com alta eficiência e precisão [15], [16] em comprimentos de ondas da banda 

convencional (c) de estruturas fotônicas [17].  

A literatura revela que há uma busca incessante na tentativa de aumentar o desempenho 

e reduzir custos de fabricação de dispositivos compactos e com características complexas que 

envolvem mecanismos tecnológicos sofisticados, testes e impressão [18]. Uma solução que 

pode oferecer vantagens para reduzir custos de fabricação e teste sem abrir mão de mecanismos 

computacionais é a utilização de algoritmos de aprendizado através técnicas de Machine 

Learning (ML) [19], [20] para projetar dispositivos fotônicos baseado no designer inverso [21], 

[22], [23].  

Neste trabalho além de discutir os desafios experimentais, as perspectivas atuais desta 

área de pesquisa interdisciplinar [24], [25] e seu potencial, em um novo paradigma de ciência 

e engenharia no qual a fotônica e a Inteligência Artificial estão interligadas, buscou-se realizar 

uma revisão na literatura e demonstrar arquiteturas de RNA’s mais importantes, enfatizando 

suas habilidades para projetar dispositivos MMI capaz de mapear características geométricas e 

ópticas permitindo a previsão e análise direta.  

1.1. Justificativa 

As equações de Maxwell descrevem completamente os fenômenos eletromagnéticos bem 

como são as bases fundamentais para modelagem das equações de guiamento de sinais ópticos. 

No entanto, sua solução analítica torna-se complexa quando aplicadas em dispositivos com 

estruturas e geometrias complexas. Devido à complexidade dos conceitos que modelam os 

dispositivos fotônicos com essas características, este trabalho propõe desenvolver e 

disponibilizar modelos utilizando Redes Neurais Artificiais como técnica de Machine Learning, 

para obter uma solução aproximada e de simples manipulação, no intuito de auxiliar 

profissionais atuando na área de telecomunicações para que possam projetar dispositivos sem 

a necessidade de possuir conhecimentos da teoria eletromagnética, das técnicas de análise 

convencionais e dos métodos de aprendizado de máquinas. 

Os dispositivos de Interferência Multimodo têm se tornado um elemento muito 

importante nos sistemas de comunicações ópticas. Desenvolver mecanismos que facilitem 
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projetar esses dispositivos que possuem características peculiares e fazê-lo do seu processo de 

projeção algo mais simples é um fator preponderante para torna-lo acessível para o maior 

público possível, além de contribuir para novas pesquisas e desenvolvimento desses 

dispositivos com geometrias diferentes das convencionais e materiais com outras propriedades 

ópticas.  

As Redes Neurais Artificiais são um dos métodos mais utilizados para aprendizado de 

máquinas 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 configurações e novas funções para serem 

aplicadas e auxiliar nos projetos de dispositivos de Interferência Multimodo.  

Este trabalho torna-se relevante no que diz respeito ao desenvolvimento de um algoritmo 

eficiente, capaz estabelecer parâmetros ideais suficiente para reduzir custos quando pretende-

se fabricar dispositivos fotônicos. Uma vez que, a fabricação de um dispositivo físico com essas 

características e dimensões nanométricas 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 experimentação de novos materiais ópticos com geometrias diferentes das 

convencionais, para projeção de dispositivo utilizando de baixo custo e com boa eficiência de 

transmissão. 

O tema proposto é de interesse atual e os resultados obtidos são passíveis de publicação. 

Além disso, este projeto será 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 análise utilizando Redes Neurais Artificiais 

através de técnicas de Machine Learning para projetar dispositivos de Interferência Multimodo 

compacto, com boa tolerância de fabricação e baixas perdas ópticas, atuando como divisor de 

potência (Power Splitters) para operar nas faixas de comprimentos de ondas das bandas O, E, 

S, C, L e U. 
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1.2.2. Objetivos Específicos 

• Realizar uma análise bibliográfica para identificar as diversas tipologias de dispositivos de 

Interferência Multimodo em base de dados específicos de publicações relacionados a 

fotônica e óptica integrada; 

• Pesquisar e relacionar as técnicas de Machine Learning utilizadas em projetos de dispositivo 

de Interferência Multimodo; 

• Realizar simulações de dispositivo MMI compactos com geometrias diferentes; 

• Catalogar dados ópticos e geométricos gerados a partir das simulações para alimentar as 

Redes Neurais Artificiais; 

• Desenvolver um algoritmo capaz de predizer as coordenadas para o eixo-x das portas de 

saídas M (1 × M) de maior potência e as coordenadas para eixo-y responsável pelo limite 

de corte para acoplamento das portas de saída para um dispositivo MMI compacto; 

• Realizar simulações de dispositivos MMI compactos com parâmetros obtidos do algoritmo 

de aprendizado e analisar suas características de propagação; 

• Elaborar conclusões que validem os resultados obtidos desta pesquisa, bem como sua 

contribuição na utilização de Machine Learning para design de dispositivos MMI e 

aplicação na área de óptica integrada 

1.3. Análise Bibliográfica 

As comunicações ópticas sofreram uma evolução significativa, revolucionando a forma 

de como dados são recebidos e transmitidos através de dispositivos mais sofisticados, 

demonstrando um grande impacto nas diversas indústrias do setor. Com avanços e pesquisas 

contínuas, esse campo se destaca com grande potencial para desenvolvimento futuro. No 

últimos anos, a área de comunicações ópticas valeu-se de novas ferramentas e métodos para 

fabricar dispositivos fotônicos, com tecnologia inovadora fundamentada na técnica de 

algoritmos computacionais inteligentes [18], [26]. 

A evolução da utilização de redes neurais para designer de dispositivos fotônicos 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 

começaram a trabalhar com fotônica de Silício e fibras ópticas para modelagem de rede neural 
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de sistemas de ondas guiadas, período 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 nanofotônicos em espaço livre. Esse processo histórico pode ser 

observado na figura 1.1 [27].  

1990 2000 2010 2012 2014 2016 2018 2020
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Figura 1.1 – Linha do tempo de publicações de projeto de dispositivos fotônicos utilizando Redes Neurais [27] 

A Inteligência Artificial é um importante campo adotado por este setor para design de 

dispositivos fotônicos, dentre eles destaca-se a aplicação de técnicas de Machine Learning. O 

objetivo deste capítulo é apresentar uma revisão sistemática da aplicação de ML para design de 

dispositivos de interferência multimodo, e para isso foi investigado como a literatura tem lidado 

com relevantes desafios da aplicação da inteligência computacional nesta área de 

conhecimento. 

Na literatura foi identificado outros trabalhos que realizaram revisões sobre a aplicação 

de ML em fotônica, relatando a evolução e designer de dispositivos desta natureza, bem como 

concepções e progressos recentes [27], [28]. No entanto, a presente revisão sistemática inova 

principalmente nos seguintes aspectos: metodologia de pesquisa observando os estudos mais 

citados e mais recentes de periódicos da área de comunicações ópticas; análise de dados das 

publicações; e análise de ferramentas computacionais para simulação e desenvolvimento de 

algoritmos de aprendizagem. 

1.3.1. Método de pesquisa 

O objetivo desta revisão foi analisar estudos e pesquisas com a temática de Machine 

Learning em design de dispositivos de interferência multimodo. Para tal, foi estipulado algumas 

perguntas para análise dos artigos: 
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1. Qual a principal área abordada do artigo? 

2. Quais as principais aplicações do dispositivo projetado? 

3. Quais as técnicas de Machine Learning foram aplicadas? 

4. Quais softwares são utilizados para desenvolvimento do algoritmo de aprendizagem? 

5. Quais softwares são utilizados para simulação dos dispositivos MMI? 

6. Quais materiais são utilizados para fabricação dos dispositivos MMI? 

7. Quais os principais resultados dos artigos? 

Devido ao número restrito de artigos publicados com temática específica de acordo com 

tema tratado nesta dissertação, houve a necessidade de adotar mais de uma base de dados 

ampliando assim o número de periódicos. Para tal optou-se por consultar as bases de dados da 

Optica Publish Group, Google Scholar e Capes Periódicos.  

Para realizar as buscas nas referidas bases de dados, antes de mais nada é preciso definir 

os termos (palavras chaves) que serão utilizados. A opção dos termos escolhidos para este 

procedimento foi determinado a partir de pesquisas preliminares nas bases de dados, onde pode 

constatar resultados com maior número de artigos mais adequado para o objetivo desta etapa. 

Dessa forma os termos utilizados foram: 

• “Interference Multimode” AND “Machine Learning”;  

• “Interference Multimode” AND “Neural Networks”; 

• “Power Splitter” AND “Machine Learning”;  

• “Power Splitter” AND “Neural Networks”; 

A busca em língua inglesa possibilitou identificar um maior número de artigos e mais 

adequados para análise literária. A tabela 1.1 mostra os respectivos resultados considerando os 

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

Termos de buscas 

Optica Publish 

Group 

Google 

Scholar 

Capes 

Periódicos 
Total 

r s ar r s ar r s ar r s ar 

“Interference Multimode” AND  

“Machine Learning” 
12 1 0 30 0 0 19 0 0 61 1 0 

“Interference Multimode” AND 

 “Neural Networks” 
14 1 1 30 1 0 55 2 4 99 4 5 

“Power Splitter” AND  

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

“Power Splitter” AND 

 “Machine Learning” 
17 4 6 30 4 2 28 3 5 75 11 13 

Total 75 11 8 120 7 9 153 9 17 348 27 34 

           Fonte: Próprio 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 específica na área de conhecimento que integra este projeto. 
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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 número de periódicos em 

pesquisas relacionados a óptica. A ordem da segunda e terceira base de dados foram escolhidas 

de forma aleatória com o intuito de incluir outros periódicos com pesquisas na mesma área de 

conhecimento, assim ordenados como sendo Google Scholar e Capes Periódicos 

respectivamente. Nesta etapa, para os artigos encontrados nas buscas subsequentes idênticos 
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aos selecionados na busca anterior, foram considerados repetidos. Os periódicos encontrados e 

selecionados com as devidas publicações estão relacionados na tabela 1.2 bem como o fator de 

impacto. 

Tabela 1.2 – Lista de periódicos, quantidade de artigos e fator de impacto 

n Periódicos 
Fator de 

impacto 

Qtd. de 

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] 4,7 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] 1,9 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] 1,3 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: Próprio autor 

Figura 1.3 apresenta um diagrama sobre o procedimento para seleção dos artigos, 

composto pela fase de pesquisa, descartes e revisão. Ao final das buscas pode-se constatar que 

348 artigos foram encontrados, sendo que 321 foram descartados sumariamente por não 

contemplar o objeto de estudo. Dessa forma, 27 publicações foram consideradas nesta revisão 

sistemática contemplando 16 periódicos no espaço temporal de 2006 a 2024. 
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resultado
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Figura 1.3 – Diagrama de seleção de artigos [55] 

O processo de análise dos artigos teve por objetivo identificar quais mecanismos de 

inteligência computacional estão sendo empregados atualmente no desenvolvimento de 

dispositivos de Interferência Multimodo, bem como identificar os principais software de 

simulação mais utilizados, as aplicações dos respectivos dispositivos MMI, seu desempenho e 
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mecanismo de fabricação. A tabela 1.3 além de constar a análise descrita, apresenta os artigos 

de acordo com a quantidade de citações e ano de publicação, sendo que o artigo mais citado 

nos último 5 anos foi publicado em 2019 com 240 citações com referência [54] seguido do 

artigo com referência [33] publicado em 2021 com 79 citações. 

Tabela 1.3 – Análise dos Artigos selecionados 

Nº [Referência] Ano Citação 
Machine 

Learning 
Simulador Eficiência Aplicação 

1 [50] 2024 4 RNE Ansys Lumerical 3,6 X 10-4 Beam Splitter 

2 [47] 2024 0 RNC Ansys Lumerical 0,45 dB 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: Próprio autor 

A figura 1.4 sintetiza através de gráfico os dados de análise da tabela 1.3 apresentado 

como estão distribuídos os artigos de acordo com o ano de publicação, aplicação, simulador e 

técnica de Machine Learning empregada. Nesta analise pode observar que 70% dos artigos 

coletados a aplicação destinada para os dispositivos de Interferência Multimodo é para divisores 

de potência (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 inteligência 

computacional mais utilizado para realizar aprendizado para design inverso  
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Figura 1.4 – Análise dos Artigos selecionados  

Este levantamento bibliográfico demonstra as diversas aplicações de dispositivo de 

Interferência Multimodal e a importância de suas publicações no campo da fotônica. Foi 

possível observar que as técnicas de Machine Learning utilizadas para projetar esses 

dispositivos tem sido aperfeiçoada ao longo do tempo com técnicas mais robustas para 

aprendizado. Muito desse aperfeiçoamento deu-se à evolução dos softwares que apresentam 

excelentes performance para desenvolvimento de algoritmos inteligentes.  

O uso da inteligência computacional associado aos softwares de simulações possibilitou 

realizar novas pesquisas introduzindo materiais com propriedades ópticas diferentes das 

convencionais. O Silício (Si) e a Sílica (SiO2) se consolidaram como materiais que possuem as 

propriedades ópticas com melhores respostas para desempenho de dispositivo MMI e por 

oferecer boa tolerância de fabricação. Porém, foram identificadas publicações recentes que 

demonstram a eficiência de novos materiais com propriedades ópticas semelhantes e que 

oferecem uma resposta compatível ao Si e SiO2, são os casos dos materiais poliméricos e do 

Nitreto de Silício (Si3N4). 
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1.4. Organização da Dissertação 

Este trabalho está organizado em 7 capítulos. No primeiro capítulo contém a introdução, 

onde é transmitido o que foi estudado e feito no trabalho de investigação, bem como a razão da 

proposta deste trabalho, além de uma análise bibliográfica. Em seguida, nos capítulos dois, três 

e quatro, são apresentadas a fundamentações teóricas que embasam esta dissertação. No quinto 

capítulo é desenvolvida a metodologia adotada assim como a sua justificação. No sexto 

capítulo, contém a apresentação de resultados e discussão do que foi desenvolvido neste 

trabalho de dissertação. E por fim, no sétimo capítulo, conclui-se o projeto respondendo às 

questões de investigação e objetivos delineados, e apresentando as contribuições, limitações e 

investigação futura. 
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CAPITULO II 

 

2. DISPOSITIVOS FOTÓNICOS 

2.1. Breve histórico 

No século XVII, o mais importante defensor de uma teoria das partículas 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 partículas muito pequenas emitidas por uma fonte de luz e viajando em linha reta.  

Já Christian Huygens, contemporâneo de Isaac Newton, defendeu uma visão 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 direções e propagando-se através de um meio elástico 

onipresente chamado éter.  

Em 1821, Augustin Fresnel publicou em Annales de Chimie et de Physique [58] os 

resultados de seus experimentos e análises, que estabeleciam que a luz fosse uma onda 

transversal, pois a dupla refração no cristal de calcita  poderia ser entendida como um fenômeno 

que envolve luz polarizada, o que deu surgimento às equações de Fresnel, que fornece a 

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

Entre os anos de 1861 e 1862, com trabalhos e publicações 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 princípios conhecidos em um conjunto contendo quatro equações, 

conhecidas como Equações de Maxwell. Essas equações produziram uma previsão para a 

velocidade de uma onda eletromagnética, sendo a velocidade medida da luz, sugerindo seu 

caráter eletromagnético, assim, a luz passou a ser vista como uma região do espectro 

eletromagnético de radiação. Conceitualmente, as Equações de Maxwell são um grupo de 

equações diferenciais parciais que compõem a base do eletromagnetismo. O desenvolvimento 

das equações de Maxwell e o entendimento do eletromagnetismo contribuíram 

significativamente para toda uma revolução tecnológica iniciada no final do século XIX e 

continuada durante as décadas seguintes [62]. 
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No início da década de 1960, a fotônica surge como resultado dos primeiros 

semicondutores emissores de luz, e então é definida como a ciência que envolve a geração de 

um fóton (luz), sua detecção, como manipulação via transmissão, emissão, processamento de 

sinal, modulação, comutação, amplificação e sensoriamento. Esse campo da ciência envolve o 

uso adequado da luz como uma das ferramentas mais importante para humanidade. O termo 

“fotônica” foi derivado da raiz da palavra “fóton”, que conota a menor entidade de luz análoga 

a um elétron na eletricidade, e foi usado pela primeira vez para designar um campo de pesquisa 

responsável pela utilização da luz para realizar tarefas convencionalmente relacionadas à esfera 

tradicional da eletrônica, como telecomunicações, processamento de informações e assim por 

diante. Assim como a eletrônica revolucionou o século XX, a fotônica tem revolucionado o 

século XXI [63], [64]. 

A fotônica é composta de muitas tecnologias diversas, incluindo fibras ópticas [65], lasers 

[66], detectors [67], eletrônica quântica [68] e materiais [18], [69]. Ela também se relaciona 

com a óptica quântica[70], eletro-óptica [71] e optoeletrônica [72]. Uma das maiores 

contribuições da fotônica para o mundo moderno é sua relação com a ciência da informação 

quântica ou computação quântica nos casos em que emprega métodos fotônicos [64]. 

As equações de Maxwell que governam a eletricidade e o magnetismo identifica a luz 

como uma onda eletromagnética com uma frequência especifica para cada faixa espectral 

definida pela frequência da fonte da onda. Todas as ondas eletromagnéticas viajam no espaço 

livre com a mesma velocidade que é definida através das Equações de Maxwell. A distribuição 

de energia entre as várias ondas constituintes é chamada de espectro da radiação e implica uma 

dependência do comprimento de onda. Várias regiões do espectro eletromagnético são 

identificadas por nomes específicos, como: ondas de rádio, micro-ondas, raio x, raios gama, 

radiação ultravioleta e infravermelho, isso devido a diferenças na forma como são produzidas 

ou detectadas. A maioria das descrições comuns das várias faixas de frequência são fornecidas 

na Figura 2.1, na qual o espectro eletromagnético é exibido em termos de frequência e 

comprimento de onda [62]. 
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Figura 2.1 – Espectro eletromagnético [62] 

 

2.2. Aplicações 

A fotônica tem utilização em quase todos os aspectos e setores da humanidade, desde a 

vida cotidiana até a ciência altamente inovadora. Por exemplo, processamento de dados [73], 

telecomunicações, metrologia [74], iluminação, espectroscopia [75], holografia [76], medicina 

[77], armas bélicas [78], artes [79], agricultura [80], eficiência energética [81], processamento 

de material a laser [66], robótica [82] e biofotônica [83].  

Economicamente, usos significativos de dispositivos fotônicos incluem 

telecomunicações de fibra óptica [65], armazenamento de dados ópticos, monitores, 

bombeamento óptico de lasers de alta potência e impressão a laser. As Aplicações na 

prospectiva da fotônica são praticamente ilimitadas e incluem diagnósticos médicos [84], 

síntese orgânica, informação, comunicação, bem como energia de fusão [64].   

Pode-se verificar que as aplicações alcançadas e potencialmente viáveis, estão se 

tornando um grande estímulo para o interesse e desenvolvimento da fotônica. A presença 

cotidiana da fotônica está na internet, que não poderia funcionar sem comunicações de fibra 

óptica. A câmera, o smartphone e a crescente eficiência e versatilidade das tecnologias de 

iluminação dependem dos recentes avanços em fotônica. Muitos aspectos do diagnóstico 

médico, microscopia e terapêutica médica dependem da fotônica. A absorção óptica é o 

indicador das mudanças climáticas. Os processos de monitoramento que medem as mudanças 

em nossa atmosfera, bem como as soluções de longo prazo destinadas a conduzir nossas fontes 

de energia diretamente da luz, todos precisam de uma compreensão da fotônica e sua exploração 

[85]. 
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2.3. Guia de Ondas 

Guias de onda ópticos ou waveguides (WG) são estruturas dielétricas físicas capazes de 

transportar energia em comprimento de ondas do espectro eletromagnético [86]. São 

dispositivos que possibilitam a transmissão do sinal óptico confinado dentro do núcleo devido 

ao fenômeno da reflexão interna [87].  

Fibras ópticas e guias de ondas ópticas são caracterizadas por uma região central, 

denominada núcleo, onde a luz fica confinada, composta por um índice de refração (n1) que é 

superior ao da região circundante de índice normalmente uniforme (n2), esta segunda região é 

chamada de revestimento [88]. 

A condição que estabelece o guiamento relacionando ao fenômeno de reflexão, está 

fundamentado na Lei de Snell apresentada na equação 2.1, onde Ɵi e Ɵr são os ângulos de 

incidência e refração de um raio que cruza a interface entre dois meios com índices de refração 

n1 e n2 [85].  

ri nn  sinsin 21 =  (2.1) 

Como pode ser observado na figura 2.2, mostra a geometria que pode ser considerada 

como um guia de ondas. A região central ou núcleo (core) é cercada por um revestimento 

chamado de cladding. Obviamente, o núcleo deve ter um índice de refração mais alto do que o 

revestimento para prender a luz dentro da estrutura após a reflexão interna total. 

core

Cladding

Cladding

 

    Figura 2.2 – Guia de Onda 2D [89] 

A análise dos guias de ondas é feita utilizando as Equações de Maxwell escritas no 

sistema de coordenadas adequando a sua forma geométrica da seção transversal e impondo-lhe 

as condições de contorno. As Equações de Maxwell determinam os modos de propagação, 

respeitando as condições de contorno inerente ao guia. Os modos de propagação possuem um 

dado perfil de campo elétrico e de campo magnético e obedecem a certas condições de corte. 
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Para analisar a propagação de ondas em um meio isotrópico, é fundamental tomá-las como base 

[89]. 

 

( ) ( )trB
t

trE ,,



=  (2.2) 

( ) ( ) ( )trJtrD
t

trH ,,, +



=  (2.3) 

( ) ( )trtrD ,, =  (2.4) 

( ) 0, = trB . (2.5) 

Nas equações 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 ρ representam densidade de corrente e densidade volumétrica de carga 

respectivamente. Além disso, o vetor de posição r define uma localização particular no espaço 

(x, y, z) na qual o campo está sendo medido. 

A forma dada das Equações de Maxwell é bastante complicada por causa da inclusão da 

dependência do tempo e do espaço, porém é possível simplificar apenas trabalhando como 

campo harmônico no domínio do tempo, onde: 

( )  )(cos)(, rtrAtrA  += . (2.6) 

Aplicando a função de Euler que relaciona a exponencial com funções seno e cosseno, a 

equação 2.6 pode ser reescrita da seguinte maneira: 

( )  tjerAtrA )(Re, = . (2.7) 

Reescrevendo as equações de Maxwell na forma fasorial harmônica, fazendo as devidas 

substituições e manipulações, temos: 

( ) ( )rBjrE =  (2.8) 

( ) ( ) ( )rJrDjrH +=   (2.9) 

( ) ( )rrD =  (2.10) 

( ) 0= rB . (2.11) 
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Através das relações constitutivas, representadas nas equações (2.12) e (2.13), pode-se 

obter as equações de ondas, pois elas eliminam B(r) e D(r). Essas relações caracterizam um 

determinado material em um nível macroscópico e são descritas em termos de duas grandezas 

escalares, a permeabilidade µ e a permissividade ε.  

HB =  (2.12) 

ED = , (2.13) 

no espaço livre, a permeabilidade µ=µ0=4π10-7(H/m) e a permissividade ε=ε0≡8,8510-12(F/m). 

Fazendo as devidas substituições, é possível obter as equações de ondas para as duas primeiras 

equações de Maxwell na forma fasorial. 

( ) ( )rHjrE =  (2.14) 

( ) ( )rEjrH = . (2.15) 

Para estabelecer um significado físico para a equação é necessário definir o vetor de onda 

que é dado por k, onde: 

zyx kzkykxk ˆˆˆ ++=  (2.16) 

=|| k . (2.17) 

A partir destas equações é possível estabelecer as condições de guiamento para o modo 

TE de um campo elétrico polarizado na direção y, considerando um guia de ondas simétrico 

definida por: 

( )
( )
( )

zjk
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x
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−
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 (2.18) 

onde as opções superior e inferior para os campos correspondem a soluções pares e ímpares, 

respectivamente. As constantes d é a largura do núcleo do guia na direção do eixo x e k2x e αx 

são obtidas a partir das relações de dispersão no núcleo e regiões vizinhas e são dadas por: 

22

2 zx kk −=   (2.20) 
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0

22  −= zx k , (2.21) 

onde µ = µ0 é a permeabilidade no espaço livre, A1 e A2 são os coeficientes de amplitude, k é o 

vetor de onda, ε é a permissividade e kz é a constante de propagação.  

A solução da equação que representa uma onda que se propaga com uma velocidade v 

(velocidade de fase) dada por [63]: 



1
=v . (2.22) 

A solução completa das equações 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 propagação no espaço livre, e usando os valores para ε0 e µ0 

obtemos: 

smc /103
1 8

00

=


, (2.23) 

onde c corresponde à velocidade da luz no espaço livre medida experimentalmente. Vale a pena 

notar que aqui a velocidade da luz foi obtida apenas usando valores de constantes elétricas e 

magnéticas. 

Normalmente é conveniente expressar a velocidade de propagação das ondas 

eletromagnéticas em um meio v em função da velocidade da luz no espaço livre c, através da 

relação: 

n

c
v  , (2.24) 

onde n representa o índice de refração do meio dielétrico. O índice de refração está relacionado 

com a constante óptica do meio material e a permissividade dielétrica e a permeabilidade 

magnética do espaço livre por, dado desta forma: 

00


=n . (2.25) 
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O índice de refração de um meio é o parâmetro mais importante na tecnologia fotônica 

integrada. Na maioria dos materiais e em particular em meios dielétricos, a permeabilidade 

magnética é muito próxima à do espaço livre: µ ≈ µ0. Com esta aproximação, o índice de refração 

pode ser simplificado para obter: 

rn 



=

0

, (2.26) 

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

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

e a do espaço livre [63]. 

Neste capítulo, foi apresentado a fundamentação teórica contendo um breve histórico 

acerca de dispositivos fotônicos e equações importantes que sustentam a teoria eletromagnética 

necessária para embasar os tópicos discutidos ao longo desta dissertação. O principal objetivo 

foi estabelecer uma compreensão teórica robusta relacionada ao fenômeno do guiamento de 

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

 

3. DISPOSITIVO DE INTERFERÊNCIA MULTIMODO (MMI) 

O dispositivo de interferência multimodo é um guia de onda retangular, com uma 

estrutura em microescala onde um sinal óptico é confinado e guiado, de modo que a potência 

óptica seja dividida ou combinada de maneira previsível [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 saídas em condições 

monomodo com largura 2a, as quais são responsáveis pela entrada e saída do sinal de luz e que 

definem o formato N x M, onde N e M são o número de portas de entradas e saídas 

respectivamente. As portas são acopladas na estrutura principal do dispositivo MMI, que por 

sua vez tem um formato retangular representados por WMMI, LMMI e 2d, projetado para suportar 

vários modos, onde acontece o processo de interferometria [2].  Os índices de refração do 

núcleo n1 e do revestimento n2 são iguais para os guias de ondas monomodo e multimodo. 

Guia de onda
monomodo

Entrada

2d

Guia de onda
multimodo

Saídas
WMMI

LMMI

n1

n2
x

y

z

2a

 

Figura 3.1a – Esquema 3D guia de ondas MMI 1 × 2  
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Figura 3.1b – Esquema 2D guia de ondas MMI 1 × 2  

A estrutura do guia de ondas pode ser reduzida a um problema bidimensional como 

mostra a figura 1b, utilizando o método de índice efetivo, onde o n1 no guia de onda 3d se torna 

neff no guia de onda 2d [91]. 

A operação de qualquer dispositivo MMI óptico é baseada no princípio de self-image de 

objetos periódicos, este princípio é descrito como uma propriedade de guias de onda multimodo 

pelo qual um perfil de campo de entrada é reproduzido em imagens únicas ou múltiplas em 

intervalos periódicos ao longo da direção de propagação da guia de ondas [2]. 

A análise de propagação através do fenômeno de auto imageamento dos modos de 

propagação fornece bases para modelagem numérica e informações sobre o processo de 

interferência multimodal. 

O componente mais importante para obter os efeitos de MMI e da self-image é a partir de 

um guia de ondas de Interferência Multimodo projetado para suportar um grande número de 

modos. Quando um campo é lançado na região de interferometria, usando um guia de onda de 

monomodo como entrada, excitamos todos os modos suportados por este dispositivo. À medida 

que os modos se propagam na direção de guiamento, a interferência entre eles dá origem à 

formação das selfies-images do campo de entrada ao longo do guia de ondas. Como a formação 

das selfies-images ocorre em intervalos periódicos, o comprimento (LMMI) do dispositivo MMI 

pode ser calculado de modo que pode obter as selfies-images no limite de corte e acoplar toda 

luz na saída do dispositivo onde a selfies-images são formadas. 
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3.1. Constantes de propagação 

O guia de ondas multimodo é composto de índice efetivo da região de guiamento neff, de 

largura geométrica WM e um revestimento com índice de refração efetivo nclad conforme 

apresentado na figura 3.2.  

WM

x

y

z

nclad

neff

 

Figura 3.2 – Representação do perfil do índice de refração e vista superior do guia de ondas multimodo [1]  

 

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

em um comprimento de onda no espaço livre (λ0) como pode ser visto na figura 3.3. 

WMW

We

We
+ 

6

6

m =

 

Figura 3.3 – Perfis de campo lateral com amplitude normalizada [2] 

A constante de propagação βv e o número de onda lateral kyv estão relacionados ao índice 

da região de guiamento pela equação de dispersão: 

𝑘𝑦𝑣
2 + 𝛽𝑣

2 = 𝑘0
2𝑛𝑒𝑓𝑓

2          𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑘0 =
2𝜋

𝜆0
    𝑒   𝑘𝑦𝑣 =

(𝑣 + 1)𝜋

𝑊𝑒𝑣
 . (3.1) 

 Assim, temos que a constante de propagação βv pode ser expressa por, 
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𝛽𝑣 = √𝑘0
2𝑛𝑒𝑓𝑓

2 − 𝑘𝑦
2, (3.2) 

dividindo os dois lados da equação (3.2) por √𝑘0
2𝑛𝑒𝑓𝑓

2 , temos que: 

𝛽𝑣 = 𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓√1 −
𝑘𝑦

2

𝑘0
2𝑛𝑒𝑓𝑓

2      ≡    𝛽𝑣 = 𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓√1 − (
𝑘𝑦

𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓
)

2

. (3.3) 

Usando a expansão de Taylor onde (1 - 𝑥 )n ≅  (1 - n𝑥 ) para um 𝑥  muito pequeno, 

considerando que ko≫ky e fazendo 𝑥 = (
𝑘𝑦

𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓
) a constante de propagação βv pode ser deduzida 

como, 

𝛽𝑣 = 𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓√(1 − 𝑥)2 , 𝑙𝑜𝑔𝑜      𝛽𝑣 = 𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓√(1 − 2𝑥), (3.4) 

expandindo √(1 − 2𝑥), temos os termos da expansão sendo: 

1 −
𝑥2

2
− ⋯, (3.5) 

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

𝛽𝑣 = 𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓  (1 −
𝑘𝑦

2

2𝑘0
2𝑛𝑒𝑓𝑓

2 )  ≡   𝛽𝑣 = 𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓 −
𝑘𝑦

2

2𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓
 . (3.6) 

Substituindo os valores de k0 e ky da equação (3.1) em (3.6) definimos a constante de 

propagação 𝛽𝑣 sendo: 

𝛽𝑣 = 𝑘0𝑛𝑒𝑓𝑓 −
(𝑣+1)2𝜋𝜆

4𝑛𝑒𝑓𝑓𝑊𝑒𝑣
2  , (3.7) 

onde a largura efetiva Wev leva em consideração a profundidade de penetração lateral 

dependente da polarização de cada modo do campo associado às mudanças de Goos-Hähnchen 

na interface do núcleo/revestimento. Em geral, as larguras efetivas Wev podem ser aproximadas 

pela largura efetiva We0 correspondente ao modo fundamental. A largura efetiva pode ser 

aproximada por,  
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𝑊𝑒𝑣 ≈ 𝑊𝑒0 = 𝑊𝑀 + [
𝜆0

𝜋
] [

𝑛𝑐𝑙𝑎𝑑

𝑛𝑒𝑓𝑓
]

2𝛼
1

√𝑛𝑒𝑓𝑓
2 − 𝑛𝑐𝑙𝑎𝑑

2

                  𝛼 = {
𝑇𝑀 = 1
𝑇𝐸 = 0

.  
(3.8) 

A diferença entre as constantes de propagação do modo fundamental (β0) e o próximo 

modo (βv) é dado por: 

𝛽0 − 𝛽𝑣 =
3𝜋𝜆

4𝑛𝑒𝑓𝑓𝑊𝑒𝑣
2

∙ (3.9) 

O beat length na direção de propagação é dado por definição como: 

𝐿𝜋 =
𝜋

𝛽0−𝛽𝑣
, (3.10) 

assim, substituído a equação (3.9) em (3.10), 𝐿𝜋 pode ser expressa por: 

𝐿𝜋 =
4𝑛𝑒𝑓𝑓𝑊𝑒𝑣

2

3𝜆
. (3.11) 

Dessa forma podemos representar 𝛽0 − 𝛽𝑣 como sendo: 

𝛽0 − 𝛽𝑣 =
𝑣(𝑣+2)𝜋𝜆0

4𝑛𝑒𝑓𝑓𝑊𝑒𝑣
2 , (3.12) 

no entanto, substituindo a equação (3.11) em (3.12), podemos reescrever 𝛽0 − 𝛽𝑣 por: 

𝛽0 − 𝛽1 =
𝜋𝑣(𝑣+2)

3𝐿𝜋
 . (3.13) 

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

A distribuição do campo de entrada, em z = 0, quando todos os modos são considerados 

e que o perfil do campo Ψ(y,0) está contido totalmente dentro da largura efetiva Wev é dado por  

𝛹𝑣(𝑦, 0) = ∑ 𝑐𝑣

𝑚−1

𝑣=0

𝜓𝑣(𝑦). (3.14) 

Onde cv é o coeficiente do modo de excitação do campo e ψv(y) é a distribuição do campo 

modal de todos os modos. Fazendo z=LMMI, o perfil do campo será uma superposição das 

distribuições de campo de todos os modos 
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𝛹𝑣(𝑦, 𝑧) = ∑ 𝑐𝑣

𝑚−1

𝑣=0

𝜓𝑣(𝑦)𝑒𝑗(𝛽0−𝛽𝑣)𝑧. (3.15) 

Assim temos 

𝛹𝑣(𝑦, 𝐿𝑀𝑀𝐼) = ∑ 𝑐𝑣

𝑚−1

𝑣=0

𝜓𝑣(𝑦)𝑒
𝑗(

𝜋𝑣(𝑣+2)

3𝐿𝜋
𝐿𝑀𝑀𝐼)

. (3.16) 

A forma de Ψ(y, LMMI), e consequentemente os tipos de imagens formadas, será 

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

𝑒
𝑗(

𝜋𝑣(𝑣+2)

3𝐿𝜋
𝐿𝑀𝑀𝐼)

. Assim, o campo Ψ(y, LMMI) será uma self-image do campo de entrada Ψ(y,0). 

Dos fenômenos de interferência existente em dispositivos MMI para análise baseada na 

posição lateral, onde o guia de onda de entrada é posicionado, este trabalho utiliza o fenômeno 

de interferência simétrica restrita, que ocorre quando a luz é acoplada exatamente no centro do 

eixo-x do dispositivo. Neste caso, apenas os modos simétricos v = 0, 2, 4… são excitados e a 

self-image é encontrada uma distância de 3Lπ /4, que é quatro vezes menor que a interferência 

geral. N imagem dobradas é encontrada em um comprimento de 3Lπ /4N. Levando em 

consideração a natureza periódica do efeito de autoimagem ao longo do dispositivo MMI, a 

distância para as autoimagens individuais é dando por: 

𝐿 =  𝑝 (
3𝐿𝜋

4
)      𝑝𝑎𝑟𝑎       𝑝 = 0, 1, 2, 3 … . (3.17) 

Neste trabalho foram considerados como materiais para composição do dispositivo a 

Sílica (SiO2) e o Silício (Si) para o comprimento de onda λ=1,55µm. Os índices de refração 

para esta condição de guiamento foram definidos através da equação de Sellmeier apresentada 

nas equações (3.18) e (3.19), onde nSilício e nSílica refere-se aos índices de refração do Silício e 

da Sílica respectivamente [92], [93]. 

𝑛𝑆𝑖𝑙í𝑐𝑖𝑜 = √
0,6961663𝜆2

𝜆2 − 0,06840432
+

0,4079426𝜆2

𝜆2 − 0,11624142
+

0,8974794𝜆2

𝜆2 − 9,8961612
+ 1 (3.18) 
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𝑛𝑆í𝑙𝑖𝑐𝑎 = √
10,6684293𝜆2

𝜆2 − 0,3015164852
+

0,0030434748𝜆2

𝜆2 − 1,134751152
+

1,54133408𝜆2

𝜆2 − 11042
+ 1 (3.19) 

Devido a condição de não-linearidade existente entre os parâmetros de entrada para obter 

uma resposta na saída do dispositivo, faz-se necessário utilizar mecanismos computacionais 

capazes de fornecer uma resposta rápida e eficiente, assim as Redes Neurais Artificiais (RNA) 

se revelam como uma proposta adequada para tal solução usando técnicas de Machine 

Learning. 

Neste capítulo, foi apresentado a fundamentação teórica contendo elementos importantes 

sobre dispositivos de Interferência Multimodo e as equações de ondas que o modelam, bem 

como suas propriedades ópticas, necessária para embasar os tópicos discutidos nos próximos 

capítulos desta dissertação. O objetivo foi estabelecer uma compreensão teórica e prática 

relacionada ao funcionamento de um dispositivo MMI e as condições de guiamento, objeto 

principal deste trabalho. 
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CAPITULO IV 

 

4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL  

Graças ao crescimento exponencial do poder computacional a Inteligência Artificial 

apresentou desenvolvimento significativo e notável nos últimos anos, se tornando uma 

ferramenta quase onipresente na vida cotidiana [94].   

Não é fácil definir o conceito de IA com precisão, no entanto existem quatro linhas de 

pensamentos que juntos contemplam uma definição bastante abrangente, conceituando a 

Inteligência Artificial como: sistemas que pensam como seres humanos, aonde maquinas 

possuem mentes no sentido total e literal, na visão de Haugeland [95];  sistemas que atuam 

como seres humanos, que realizam funções 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 simulação da capacidade de pensamento abstrato, criativo e dedutivo, 

e particularmente da capacidade de aprender, usando a lógica computacional.  

A Inteligência Artificial é intitulada como uma das mais novas áreas de conhecimento na 

atualidade no campo das engenharias e da tecnologia da informação. O desenvolvimento desta 

área de estudo começou logo após a Segunda Guerra Mundial em 1956, com o artigo intitulado 

Computing Machinery and Intelligence do matemático inglês Alan Turing [99]. 

Posteriormente, a máquina foi utilizada para implementação no aprendizado e para realização 

de tarefas simples com jogar xadrez, demonstrações de teoremas matemáticos, direção de um 

carro e diagnóstico de doenças [100].  

Atualmente, devido a abrangência interdisciplinar que esse área de conhecimento 

proporciona, outras áreas como, a psicologia, a biologia, a lógica matemática, a linguística, a 

engenharia, a filosofia, arte, música, agricultura, política, economia, esportes, entre outras tem 

usufruído dos benefícios desse recurso tecnológico, fazendo da Inteligência Artificial foco de 

muitos estudos e pesquisas [101]. 
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Figura 4.1 – Subáreas da Inteligência Artificial [102] 

As principais subáreas da IA E suas ramificações são mais conhecidas por suas 

nomenclaturas em língua inglesa, que são: aprendizado de máquina (Machine Learning), 

sistemas baseados em conhecimento (knowledge-based systems), visão computacional 

(computer vision), robótica (robotics), processamento de linguagem natural (natural language 

processing), planejamento e programação automatizados (automated planning and scheduling) 

e otimização (optimization), como pode ser visto na figura 4.1. 

A inteligência artificial tem visto uma evolução acelerada nos últimos anos com o 

surgimento do Machine Learning. Esta ferramenta tecnológica tornou-se cada vez mais popular 

devido à sua capacidade de analisar grandes conjuntos de dados, fazer previsões e fornecer uma 

nova compreensão que antes eram impossíveis de obter. À medida que a quantidade de dados 

gerados e o poder computacional aumentam, o potencial do Machine Learning tem se tornando 

cada vez mais aparente e necessário [103]. 
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4.1. Machine Learning 

A Machine Learning ou aprendizado de máquinas, tem concedido grandes 

possiblidades aos seres humanos nas diversas áreas do conhecimento, se revelando uma 

ferramenta poderosa capaz de executar tarefas de forma automatizada, tornando a vida do 

homem mais confortável devido sua condição contínua de aperfeiçoamento. 

Conceitualmente, Machine Learning é um ramo de Inteligência Artificial cujo 

objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a 

construção de sistemas capazes de adquirir conhecimento automaticamente, que utiliza 

técnicas estatísticas para desenvolver tarefas através de algoritmos. São esses algoritmos 

que ensinam o computador a encontrar padrões de comportamento olhando através de 

milhares de exemplos, então usa essa experiência adquirida para resolver problemas em 

novas situações. [104].  

A ML permite que um modelo computacional composto por várias camadas de unidades 

de processamento aprenda vários níveis de abstração a partir de determinados dados.  As 

vantagens exclusivas dessa técnica estão em sua metodologia orientada a dados, que permite 

que o modelo descubra informações úteis automaticamente a partir de uma grande quantidade 

de dados [105]. 

O sistema de aprendizado é realizado computacionalmente, baseado na tomada de 

decisões e de experiências adquiridas a partir de soluções bem sucedidas de problemas. 

Apensar da ML ser uma ferramenta poderosa para realizar aprendizado automático, não 

existe um único algoritmo que apresente o melhor desempenho para todos os problemas. 

No entanto, é de fundamental importância compreender a limitação dos inúmeros 

algoritmos de aprendizado de máquinas para cada problema que serão aplicados [106].  

4.1.1. Métodos de Machine Learning 

O Machine Learning é classificado de acordo como um algoritmo aprende a fazer 

previsões em níveis de acurácia, 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 Não-

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

como ilustrado na figura 4.2. 
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Figura 4.2 – Classificação do Machine Learning [108] 

No aprendizado supervisionado é fornecido ao algoritmo, um conjunto de exemplos 

de treinamento para os quais o rótulo da classe associada é conhecido. Para esse algoritmo, 

o objetivo é construir um classificador capaz de identificar a classe de cada novo exemplo 

não rotulados. As tarefas supervisionadas mais comuns são identificados como classificação 

que separa os dados e regressão que ajusta os dados [109]. Este método é caracterizado pelo 

conceito da supervisão, cuja principal tarefa é fornecer uma medida precisa do seu erro. Um 

conjunto de treinamento composto por pares de entrada-saída é fornecido ao algoritmo e a 

partir desta informação, o algoritmo pode corrigir seus parâmetros através de iterações  até 

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

O aprendizado não supervisionado analisa conjuntos de dados não rotulados sem a 

necessidade de interferência humana, ou seja, é um processo baseado em dados. Este 

modelo é amplamente utilizado para extrair características generativas, identificar 

tendências e estruturas significativas, agrupamentos em resultados e fins exploratórios. As 

tarefas de aprendizagem não supervisionadas mais comuns são agrupamento (Clustering), 

estimativa de densidade, aprendizagem de recursos, redução de dimensionalidade, 

localização de regras de associação, detecção de anomalias, entre outros [106], [111].  

O método de aprendizagem por reforço visa utilizar observações colhidas na interação 

com o ambiente para realizar ações que maximizem a recompensa ou minimizem o risco 
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[112]. Mesmo que não existam supervisores reais, a aprendizagem por reforço se baseia no 

feedback, geralmente chamado de recompensa, fornecido pelo ambiente. Porém, neste caso, 

a informação é mais qualitativa e não auxilia o agente na determinação de uma medida 

precisa do seu erro. Este método, é particularmente eficiente quando o ambiente não é 

completamente determinístico [110]. É uma ferramenta poderosa para treinar modelos de 

IA que pode ajudar a aumentar a automação ou otimizar a eficiência operacional de sistemas 

sofisticados, como robótica, tarefas de direção autônoma, logística de fabricação e cadeia 

de suprimentos, no entanto, não é preferível usá-la para resolver problemas básicos ou 

diretos [111]. 

Existem muitos problemas em que a quantidade de amostras rotuladas é muito 

pequena em comparação com o número potencial de elementos. Uma abordagem 

supervisionada não é suficiente porque os dados usados para treinar o modelo não podem 

ser representativos de toda a distribuição, portanto é necessário encontrar um trade-off entre 

uma estratégia supervisionada e não supervisionada. O Aprendizado Semi Supervisionado 

consiste em solucionar esses problemas [110]. Neste modelo, são fornecidos dados 

classificados e não classificados, ou seja, rotulados e não rotulados, com o intuito de gerar 

um modelo apropriado para a classificação dos dados. Na maioria dos casos, os dados 

rotulados são escassos e os dados não rotulados são abundantes. O objetivo da classificação 

Semi Supervisionada é aprender um modelo que irá prever classes de dados de teste futuros 

melhor do que o modelo gerado usando apenas os dados rotulados, sendo utilizada 

comumente em tradução automática, detecção de fraudes, rotulagem de dados e 

classificação de texto [112]. 

4.1.2. Técnicas e Algoritmos de Machine Learning 

No Machine Learning os algoritmos mais utilizados para o método de aprendizado 

supervisionado incluem técnicas para análise de classificação e regressão. A Figura 4.3 

mostra como uma representação gráfica da classificação é diferente do modelo de regressão.  
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CLASSIFICAÇÃO REGRESSÃO

 

Figura 4.3 – Representação gráfica de Regressão e Classificação 

A classificação é considerada um método de aprendizagem supervisionada em 

Machine Learning, referindo-se a um problema de modelagem preditiva, onde um rótulo de 

classe é previsto para um determinado exemplo. Na análise de classificação mapeia uma 

função f de variáveis de entrada x para variáveis de saída y como alvo através de um 

algoritmo capaz separar com precisão os dados de teste em categorias específicas. Ele 

reconhece entidades específicas dentro do conjunto de dados e tenta desenhar algumas 

conclusões sobre como essas entidades devem ser rotuladas ou definidas. Algoritmos de 

classificação mais comuns são: Naive Bayes-NB [113], k-nearest neighbours-kNN (k-

vizinhos mais próximos) [114], Support Vector Machine - SVM (Máquina de vetores de 

suporte) [115], Random Forest - RF (Floresta aleatória) [116], Linear Discriminant Analysis 

- LDA (Análise Discriminante Linear) [117], Decision Tree - DT (Árvore de decisão) [118], 

[119], Adaptive Boosting – AdaBoost [120], [121]. 

A regressão inclui vários métodos de aprendizado de máquina que permitem prever 

uma variável de resultado contínua y com base no valor de uma ou mais variáveis preditoras 

x. A distinção mais significativa entre classificação e regressão é que a classificação prevê 

rótulos de classes distintas, enquanto a regressão facilita a projeção, modelagem, previsão, 

predição, etc. Algoritmos de classificação mais comuns são: Linear Regression [122], 

Logistic Regression - LR (Regressão Logística)[123] e Polinomial Regression – PR 

(regressão polinomial) [122]. 
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4.2. Redes Neurais Artificiais 

A ideia de construir uma máquina ou mecanismo autônomo, que seja dotado de 

inteligência, se constitui um sonho antigo dos pesquisadores das áreas de ciências e 

engenharias. Embora o primeiro trabalho em Redes Neurais Artificiais tenha sido publicado há 

mais de 50 anos, esta temática começou a ser fortemente pesquisada a partir dos anos 90 com 

grande potencial. As aplicações que envolvem a utilização de sistemas considerados 

inteligentes são das mais variadas possíveis, por exemplo: Avaliação de imagens captadas por 

satélites, classificação de padrões de fala e escrita, reconhecimento de faces, previsões de ações 

no mercado financeiro, identificações de perfis de doenças, controle de aparelhos eletrônicos, 

dentre outros [124]. 

As RNA’s estão cada vez mais presente na vida do homem. As redes mais comuns que 

são acessadas diariamente são redes inteligentes utilizadas nos sistemas de operação de 

celulares e smartphones, entre elas as mais conhecidas são a assistente da Google presente no 

sistema Android e a assistente Siri da IOS presente nos dispositivos da Apple. Também são 

encontrados assistentes virtuais fundamentados em Redes Neurais nos Call Centers e sistemas 

bancários [19].  

As redes neurais biológicas, formam-se a partir de um conjunto de neurônios, que 

possuem como função principal coletar, processar e dispersar os impulsos elétricos. O 

processamento das informações do cérebro surge principalmente das redes e conexões entre os 

neurônios [100]. A origem das Redes Neurais Artificiais está fundamentada na estrutura de 

Neurônios Biológicos, representado na figura 4.4, os quais serviram como espelho para a 

criação das RNA’s. 

Axônio
Dentritos

Terminações 

Sinápticas

Soma

Extremidade do 
Axônio  

Figura 4.4 – neurônio biológico [124] 
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Redes Neurais Artificiais são sistemas computacionais adaptativos baseados em modelos 

matemáticos, as quais possuem sistemas paralelos distribuídos formados por unidades de 

processamento simples (nós) que calculam determinadas funções matemáticas, normalmente 

não-lineares [27]. Tais unidades são dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um 

grande número de conexões, geralmente unidirecionais, buscando simular o funcionamento das 

redes neurais biológicas, inspirado em uma estrutura física concebida por natureza: o cérebro 

humano, devido suas características de processamento de informação e nas particularidades das 

interconexões [125], [126].  

O processamento da informação em RNA é feito nos neurônios artificiais, conhecidos 

como neurônio McCulloch e Pitts (ou modelo MCP) [127]. Ela é unidade fundamental de uma 

rede neural artificial, que recebe valores de entrada x e saída y, como representado na figura 

4.5. O neurônio realiza duas operações matemáticas importantes, um somatório ponderado e 

um mapeamento não-linear.  
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Figura 4.5 – Neurônio artificial [124] 

As Redes Neurais são modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de seres 

vivos. Possuem capacidade de aquisição e manutenção do conhecimento, baseado em 

informações, e podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento, 

caracterizadas por neurônios artificiais, que são interligados por um grande número de 

interconexões (sinapses artificiais), sendo representadas por vetores/matrizes de pesos 

sinápticos [124]. 

As equações (4.1) e (4.2) descrevem os resultados produzidos por uma Rede Neural 

Artificial, proposto por McCulloch e Pitts [127]: 
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𝑢 = ∑ 𝑤𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑥 𝑝 −  𝜃 (4.1) 

𝑦 = 𝑔(𝑢) (4.2) 

As equações propostas estabelecem o modelo de funcionamento de um neurônio artificial. 

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

i. Apresentação de um conjunto de valores que representam as variáveis de entrada; 

ii. Multiplicação de cada entrada de saída pelo seu respectivo peso; 

iii. Obtenção do potencial de ativação produzido pela soma ponderada dos sinais de 

entrada, subtraindo-se pelo limiar de ativação ou bias; 

iv. Aplicação de uma função apropriada, tendo-se como objetivo limitar a saída do 

neurônio; 

v. Compilação da saída a partir da aplicação da função de ativação neural em relação 

ao seu potencial de ativação. 

As RNA’s se dividem em duas categorias: as supervisionadas e as não-supervisionadas. 

Nos modelos supervisionados, dados históricos são utilizados para treinamento. Nos modelos 

não-supervisionados, nenhum treinamento ocorre, no entanto, o software em execução pesquisa 

e identifica padrões existentes em um determinado aglomerado de dados podendo lhe retornar 

resultado aleatórios [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 padrões e as suas respectivas respostas. Desta forma, a rede possui a capacidade de 

aprender a partir de exemplos e fazer interpolações e extrapolações do que aprenderam. 

O Treinamento supervisionado de uma RNA consiste basicamente em apresentar pares 

entrada-saída à rede, calcular as saídas em função das entradas, calcular o erro entre a saída 

desejada e a saída calculada e alterar os valores sinápticos por algum tipo de algoritmo.  

À medida que os pares são inseridas e os pesos atualizados, o erro médio quadrático 

(EQM) da saída da rede tende a diminuir. Dentre os algoritmos utilizados para executar esse 

processo, o mais utilizado e eficiente é o Backpropagation.  
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O processo de treinamento da RNA por este algoritmo calcula a retropropagação de erros 

das saídas em direção às entradas, através de um mecanismo de correção de erros e ajustes de 

pesos (wieghts) das camadas intermediárias da rede por meio de treinamento. O erro calculado 

na saída de um neurônio é multiplicado pela derivada da função de ativação daquele neurônio 

e propagado para a sua entrada. Este valor é enviado para todos os neurônios da camada anterior 

ponderado pelo peso da camada. O treinamento pode ser por época, onde todo conjunto de 

treinamento utilizado é apresentado à rede e só após isso, as sinapses são 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 

específico de saídas. Backpropagation é o algoritmo utilizado no aprendizado supervisionado, 

através de um mecanismo de correção de erros e ajustes de pesos (wieghts) das camadas 

intermediárias na rede por meio de treinamento. O treinamento acontece em duas fases, forward 

e backward. A fase forward é utilizada para definir a saída da rede para um determinado padrão 

de entrada. A fase backward aproveita a saída desejada e a saída fornecida pela rede para 

atualizar os pesos de suas conexões [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 fórmula empírica, pois imita a 

relação não-linear entre as variáveis de entrada e saída 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 variáveis de saída e de destino, modificando os pesos 

mutuamente conectados [128].  



 

37 

 

 

CAMADA DE
ENTRADA

CAMADAS 
OCULTAS

CAMADA DE
SAÍDA

 

Figura 4.6 – Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas [130]  

Uma rede neural aprende por meio de ajustes repetidos desses pesos. O traço 

característico dessas redes é que elas consideram o conhecimento acumulado adquirido durante 

o treinamento e respondem a novos eventos da maneira mais adequada, proporcionando a 

experiência adquirida como solução durante o processo de treinamento. A figura 4.6 representa 

um modelo típico de RNA Perceptron Multicamadas [124]. 

A MLP é uma rede neural em avanço com uma camada de entrada de neurônios fonte, 

pelo menos uma camada intermediária ou oculta de neurônios e uma camada de saída. A 

camada de entrada recebe sinais de entrada e redistribui esses sinais para todos os neurônios na 

camada oculta. Os pesos dos neurônios nas camadas ocultas representam os recursos nos 

padrões de entrada. A camada de saída estabelece o padrão de saída de toda a rede.  

Para treinar a rede, um número adequado de exemplos representativos do fenômeno 

relevante deve ser selecionado de modo que a rede possa aprender as características 

fundamentais do problema. Mais de uma centena de diferentes algoritmos de aprendizado estão 

disponíveis, porém o mais popular é a propagação reversa. Em uma rede neural de propagação 

reversa, o algoritmo de aprendizado possui duas fases. Primeiro, um conjunto de dados de 

entrada de treinamento é apresentado à camada de entrada da rede. Em seguida, a rede propaga 

o conjunto de dados da camada de entrada para camada de saída até que o conjunto de dados 

seja gerado pela camada de saída. Se esse conjunto de dados for diferente da saída desejada, 
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um erro será calculado e, em seguida, propagado de volta pela rede a partir da camada de saída 

até a camada de entrada. Os pesos são 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 minimização de funções não-lineares pelo método de mínimos 

quadrados  [131]. É o algoritmo de otimização mais utilizado hoje em dia, superando outros 

algoritmos para solução de uma grande variedade de problemas. De maneira geral, este 

algoritmo propõe uma solução o qual é utilizado para melhorar a performance de treinamento 

do MLP. O treinamento da rede pelo algoritmo LM ocorre por iterações, as quais consistem em 

aplicar todos os dados de entrada de treinamento da rede, checar o erro entre a saída obtida e a 

saída desejada para cada conjunto e ajustar os pesos das conexões pra reduzir o erro médio 

[128]. 

Neste capítulo, foram apresentados as bases teóricas sobre inteligência computacional com 

um breve histórico de cada passo importante para essa ciência, fundamentadas em referencias 

pioneiras com aplicações atuais, suficiente para embasar o desenvolvimento desta dissertação de 

mestrado. O principal objetivo foi estabelecer uma compreensão teórica consistente, relacionada 

a Machine Learning como subárea da IA, seus principais algoritmos e técnicas de aprendizados 

que serão utilizados no desenvolvimento desta pesquisa para o cumprimento estabelecido nos 

objetivos deste trabalho. 
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CAPITULO V 

 

5. METODOLOGIA 

A primeira etapa desta dissertação consiste em realizar uma revisão bibliográfica 

especializada nas bases de dados mais importantes para o campo da fotônica. Esta etapa de 

analise bibliográfica é sustentação para estado da arte e serve como base norteadora para o 

desenvolvimento desta pesquisa. O objetivo desta revisão inicial é identificar, destacar e 

catalogar os principais artigos cujo a temática abarca a utilização de técnicas de Machine 

Learning para designer de dispositivos de Interferência Multimodo.  

Na segunda etapa de desenvolvimento deste trabalho, a metodologia empregada propõe 

realizar simulações de dispositivos MMI com geometrias compactas com o objetivo de gerar 

dados de treinamentos para alimentar a Rede Neural Artificial. Para tal, é necessário definir 

parâmetros geométricos e ópticos, tais como: intervalo da largura do dispositivo (WMMI) 

padronizado com eixo-x, quantidade de portas de entradas e saídas (N × M), faixa de 

comprimento de ondas (λ) e potência óptica nas portas de saídas M (1 × M) do dispositivo. O 

intervalo de comprimento do dispositivo (LMMI), padronizado com eixo-y, é obtido pelo 

fenômeno de interferometria em função dos parâmetros anteriores onde é obtido o limite de 

corte. 

 Para geração dos dados de treinamento utilizou o software BeamPROP desenvolvido 

pela RSoft Photonics CAD Suit, Version 5.1.0.2, copyright© 1993-2003. BeamPROP™ é a 

ferramenta de projeto para área de fotônica, baseada no Método de Propagação de Feixe (BPM) 

para projeto e simulação de dispositivos e circuitos de guia de onda integrados e de fibra óptica 

[132].  

A terceira etapa desta pesquisa tem como proposta metodológica 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) é o ambiente de computação 

produtivo, interativo e de alta performance para engenheiros e cientistas. Em sua plataforma é 

possível contar com ferramentas de aplicação para Redes Neurais Artificias com linguagem de 

programação específica. O objetivo deste processo é o desenvolvimento de um algoritmo capaz 

de predizer as coordenadas para o eixo-x das portas de saídas M (1 × M) de maior potência e as 
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coordenadas para eixo-y responsável pelo limite de corte para acoplamento das portas de saída 

para um dispositivo MMI compacto.   

Na quarta etapa, a metodologia empregada consiste em identificar, classificar por ordem 

de desempenho e selecionar as melhores RNA’s, desenvolvidas na etapa anterior.  O próximo 

passo é utilizar os dados das coordenadas (x, y) preditos pelas melhores Redes Neurais Artificias 

para realizar novas simulações no software utilizado na segunda etapa. Nesta etapa propõe-se 

fazer uma comparação entre dados geométrico e ópticos gerados da simulação na segunda etapa 

e os dados gerados a partir das simulações preditas pelas RNA’s desta fase, dos seguintes 

parâmetros: coordenadas para o eixo-x das portas de saídas M (1 × M), coordenadas para eixo-

y e potência óptica nas portas de saídas M (1 × M) do dispositivo. 

A metodologia utilizada para quinta e última etapa propõe analisar os resultados obtidos, 

fundamentada tanto nos resultados práticos realizado neste trabalho quanto nos resultados 

extraídos da literatura na primeira etapa. A análise empregada visa atender os seguintes aspectos 

avaliativos:  performance das RNA’s (EQM e custo computacional), performance do 

dispositivo projetado (desempenho óptico) e comparação dos resultados apresentados pelos 

dispositivos frutos desta pesquisa com os dispositivos catalogados na revisão bibliográfica.  

O computador utilizado neste trabalho de dissertação dispõe de um Processador 12th Gen 

Intel® Core™ i7-1255U, 1,70 GHz e RAM 16,0 Gb. 
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CAPITULO VI 

 

6. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Os dispositivos MMI a ser projetado nesta etapa da dissertação compreenderá o fenômeno 

de self-image para o mecanismo de Interferência Simétrica. As características analíticas de 

acordo com equações do capitulo 3 podem ser utilizadas para modelar dispositivos MMI com 

(1 × M) portas de saída. Porém, neste trabalho utilizaremos o simulador desenvolvido pela 

Synopsys® através do software RSoft-BeamPROP 2D, que utiliza o Método de Propagação de 

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

O dispositivo é composto por um núcleo de Silício (Si), um substrato de Dióxido de 

Silício (SiO2) com uma espessura de 0,220μm.  Concebemos um divisor de potência (1 × 2) 

baseado em MMI com índices de refração do núcleo (3,476) e do revestimento (1,444) no 

comprimento de onda de 1,550μm, apresentando um índice de refração efetivo (neff) de 2,848. 

As configurações dos parâmetros globais para modelar um guia de ondas no software 

RSoft-BeamPROP podem ser conferidos na tabela 6.1 

Tabela 6.1 – Parâmetros de configurações globais para RSoft-BeamPROP 

Parâmetros Valor 

Índice de Refração do Núcleo 3,476 

Índice de Refração do Revestimento 1,444 

Diferença do índice 2,032 

Índice de Refração Efetivo 2,848 

Comprimento de ondas no espaço livre (µm) 1,550 

Espessura do Guia de ondas (µm) 0,220 

Polarização TE 

 Fonte: Próprio autor 

Os parâmetros de configuração globais apresentados na tabela 6.1 foram utilizados para 

simular os dispositivos para geração de dados de treinamento. Nesta fase, foram simulados 301 

dispositivo MMI com características de (1 × 2) portas de entrada e saídas. A largura WMMI do 

dispositivo está compreendidos entre 2,0 a 5,0µm sendo simulados a cada intervalo de 0,01µm. 

Após cada simulação foi possível catalogar parâmetros ópticos e geométricos como: potência 

óptica na saída 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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(µm) e coordenadas no eixo-x onde as portas de saídas serão colocadas para acoplamento do 

sinal. 

As simulações foram responsáveis por gerar 2.408 dados independentes distribuídos 

entre: comprimento de onda (µm), largura WMMI (µm), comprimento LMMI (µm), índice de 

refração do núcleo (nSílicio), índice de refração do substrato (nSílica), coordenada para o eixo-x1 

(µm), coordenada para o eixo-x2 (µm) e potência na saída do dispositivo (%). 

Tabela 6.2 – Parâmetros Ópticos e Geométricos de quatro dispositivos MMI’s (1 × 2) simulados analiticamente 

PARÂMETROS ÓPTICOS  

E GEOMÉTRICOS 

Dispositivo 

6.1a 

Dispositivo 

6.1b 

Dispositivo 

6.1c 

Dispositivo 

6.1d 

Comprimento de Onda (λ) 1,550µm 1,550µm 1,550µm 1,550µm 

Índice do Substrato (nSílica) 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 

Índice do Núcleo (nSilício) 3,4777 3,4777 3,4777 3,4777 

Largura (WMMI) 2,00µm 3,00µm 4,00µm 5,00µm 

Coordenada eixo-y (LMMI) 5,33µm 11,35µm 19,60µm 30,03µm 

Coordenada eixo-x1 -0,5420µm -0,8000µm -1,0526µm -1,3020µm 

Coordenada eixo-x2 0,5420µm 0,8000µm 1,0526µm 1,3020µm 

Eficiência 91,46% 88,90% 86,95% 85,52% 

           Fonte: Próprio autor  

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

mostra a figura 6.1, utilizando as configurações da tabela 6.2. A figura 6.1a representa o 

dispositivo mais compacto dentre os simulados com Largura (WMMI) de 2,00µm e comprimento 

(LMMI) de 5,33µm, enquanto a figura 6.1d representa o dispositivo com maior dimensão 

medindo 5,00µm de Largura (WMMI) e com comprimento (LMMI) de 30,03µm. A potência do 

sinal de entrada foi dividida e acoplada em suas portas de saídas (x1 e x2) e totalizaram a 

transferência da potência equivalente a 91,46 e 85,52%, contabilizando uma perda menor que 

0,38 e 0,67dB respectivamente. 
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Figura 6.1 – Campo formado pela Self-image das simulações com dados analíticos de dispositivos MMI (1 × 2) 

para o comprimento de ondas de 1,55µm. a) 2,00×5,33µm; b) 3,00×11,35µm; c) 4,00×19,60µm;                        

d) 5,00×30,03µm 
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A figura 6.2 apresenta os dispositivos simulados com as mesmas configurações da tabela 

6.2, porém com a proporção das dimensões conservadas para fins de visualização.  
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Figura 6.2 – Campo formado pela Self-image das simulações com dados analíticos de dispositivos MMI (1 × 2) 

para o comprimento de ondas de 1,55µm, com a proporção das dimensões conservadas. a) 2,00×5,33µm;           

b) 3,00×11,35µm; c) 4,00×19,60µm; d) 5,00×30,03µm 

A figura 6.3 mostra a eficiência da transferência de potência óptica de um dispositivo 

dentre os simulados, com largura (WMMI) de 2,20µm, sendo que tanto os índices de refração do 

núcleo e do substrato quanto o comprimento (LMMI) dependem do comprimento de ondas para 

qual serão projetados. A eficiência foi calculada para a faixa de comprimento compreendida 

entre 1,25 e 1,7µm, abrangendo as bandas de comunicação O, E, S, C, L e U, com perdas que 

variam entre 0,31 e 0,41dB. A partir da leitura do gráfico, pode-se concluir as duas bandas de 

comunicação que oferecem melhores respostas aos dispositivos MMI são as bandas O e C.  
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Figura 6.3 – Eficiência do dispositivo MMI (1 × 2) com LMMI de 2,20µm simulado analiticamente, para a faixa 

de comprimento de ondas de 1,25 ~ 1,7µm integrando as bandas O, E, S, C, L e U 

A construção de dispositivos fotônicos com estruturas complexas ainda é um processo 

difícil. O Machine Learning serve como uma solução eficiente para o complicado processo de 

design, pois através das Redes Neurais Artificias, além de oferecer uma nova e poderosa 

abordagem para projetos fotônicos, permite realizar o projeto inverso com alta eficiência e 

precisão. 

Nesta etapa foi desenvolvido um algoritmo baseado em técnicas de Machine Learning 

capaz de predizer os parâmetros geométricos de dispositivos de Interferência Multimodo 

compacto. Para o processo de implementação 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 o eixo-xm das portas de saídas M (1 × M) de maior potência e a coordenada 

para eixo-y responsável 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 funções de ativação Tansig (tangente hiperbólica), Logsig (logística) e a Poslin (ReLu - 

Rectified Linear Unit), e na camada de saída a função Purelin (linear), como pode ser observado 
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na figura 6.4. Cada RNA foi treinada com [10, 8 e 5] neurônios nas respectivas camadas e na 

segunda etapa de treinamento inverteu-se a ordem de quantidade de neurônios da primeira e da 

última camada [5, 8 e 10], totalizando 52 redes neurais. 
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Figura 6.4 – Arquitetura da Rede Neural Artificial  

A RNA foi configurada com 5 parâmetros de entradas sendo eles: comprimento de ondas 

(λ), índice de refração do núcleo (n1), índice de refração do substrato (n2), largura (WMMI) e 

eficiência (%). Como o objetivo é desenvolver um algoritmo que estabeleça uma relação entre 

os parâmetros de entrada com as características geométricas e ópticas, os alvos da rede 

estabelecidos foram: a posição dos guias de ondas nas portas de saídas referente ao eixo-x 

compreendido no intervalo da largura (WMMI) e o comprimento de corte no eixo-y (LMMI), assim 

fornecendo as coordenadas (xm, y) suficiente para projetar um dispositivo compacto que 

apresente a maior eficiência do sinal nas portas de saídas. 

As 52 RNA’s treinadas pelo algoritmo apresentaram excelente desempenho. Nesta fase 

foram oferecidos 301 pares de dados (entradas-saídas), treinadas pelo método da validação 

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 o modelo com o bloco de dados que não 

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

Médio da validação cruzada, regressão e tempo de processamento 

Arquitetura 

das camadas ocultas 

(Função de Ativação) 

Quantidade de 

Neurônios por 

camada oculta 

EQM  

Validação  

Cruzada 

EAM 

Validação 

Cruzada 

EAPM Erro 

 Absoluto 

Percentual Médio 

Regressão 
Tempo 

(s) 

RNA 01- Tan-Tan-Tan [10 8 5] 6,39410 × 10-5 4,89013 × 10-3 0,49% 0,999997 7,46 

RNA 02- Tan-Tan-Tan [5 8 10] 7,02583 × 10-5 4,92453 × 10-3 0,49% 0,999997 14,40 

RNA 03- Log-Log-Log [10 8 5] 1,08222 × 10-4 6,59319 × 10-3 0,66% 0,999996 6,29 

RNA 04- Log-Log-Log [5 8 10] 1,41045 × 10-4 7,79456 × 10-3 0,78% 0,999994 9,33 

RNA 05- Pos-Pos-Pos [10 8 5] 2,64873 × 10-4 1,01749 × 10-2 1,02% 0,999994 4,10 

RNA 06- Pos-Pos-Pos [5 8 10] 4,47628 × 10-4 1,09581 × 10-2 1,10% 0,999991 3,87 

RNA 07- Tan-Log-Pos [10 8 5] 1,63198 × 10-4 8,31821 × 10-3 0,83% 0,999993 4,65 

RNA 08- Tan-Log-Pos [5 8 10] 1,63198 × 10-4 8,31821 × 10-3 0,83% 0,999990 4,38 

RNA 09- Pos-Log-Tan [10 8 5] 1,48882 × 10-4 8,38973 × 10-3 0,84% 0,999994 5,79 

RNA 10- Pos-Log-Tan [5 8 10] 1,44911 × 10-4 7,73398 × 10-3 0,77% 0,999994 7,45 

RNA 11- Tan-Pos-Tan [10 8 5] 3,36524 × 10-1 1,21872 × 10-1 12,19% 0,996455 5,71 

RNA 12- Tan-Pos-Tan [5 8 10] 1,31423 × 10-4 7,34432 × 10-3 0,73% 0,999995 4,83 

RNA 13- Log-Pos-Log [10 8 5] 6,46915 × 10-4 1,43221 × 10-2 1,43% 0,999974 5,46 

RNA 14- Log-Pos-Log [5 8 10] 1,41158 × 10-4 7,76258 × 10-3 0,78% 0,999995 5,45 

RNA 15- Pos-Log-Pos [10 8 5] 2,76814 × 10-4 1,05615 × 10-2 1,06% 0,999989 4,38 

RNA 16- Pos-Log-Pos [5 8 10] 1,45731 × 10-4 7,91920 × 10-3 0,79% 0,999994 4,88 

RNA 17- Pos-Tan-Pos [10 8 5] 1,35359 × 10-4 7,86647 × 10-3 0,79% 0,999995 4,20 

RNA 18- Pos-Tan-Pos [5 8 10] 1,42448 × 10-3 1,42286 × 10-2 1,42% 0,999973 4,05 

RNA 19- Pos-Pos-Tan [10 8 5] 2,60067 × 101 3,31291 × 10-1 33,13% 0,982490 3,94 

RNA 20- Pos-Pos-Tan [5 8 10] 2,13920 × 10-4 8,58644 × 10-3 0,86% 0,999994 3,68 

RNA 21- Log-Log-Pos [10 8 5] 2,59967 × 101 3,29816 × 10-1 32,98% 0,987833 4,48 

RNA 22- Log-Log-Pos [5 8 10] 2,33113 × 10-4 9,84271× 10-3 0,98% 0,999991 4,59 

RNA 23- Log-Log-Tan [10 8 5] 1,11553 × 10-4 6,55894 × 10-3 0,66% 0,999995 7,55 

RNA 24- Log-Log-Tan [5 8 10] 1,20493 × 10-4 7,04970 × 10-3 0,70% 0,999995 12,03 

RNA 25- Pos-Tan-Tan [10 8 5] 1,64211 × 10-4 8,40628 × 10-3 0,84% 0,999985 4,80 

RNA 26- Pos-Tan-Tan [5 8 10] 1,13645 × 10-4 6,72375 × 10-3 0,67% 0,999996 6,24 

RNA 27- Tan-Tan-Log [10 8 5] 7,57674 × 10-5 5,42460 × 10-3 0,54% 0,999998 7,17 

RNA 28- Tan-Tan-Log [5 8 10] 9,57148 × 10-3 1,88255 × 10-2 1,88% 0,999239 9,08 

RNA 29- Tan-Pos-Pos [10 8 5] 2,74206 × 101 3,42363 × 10-1 34,24% 0,987073 3,94 

RNA 30- Tan-Pos-Pos [5 8 10] 2,72044 × 10-4 1,05949 × 10-2 1,06% 0,999990 4,13 

RNA 31- Log-Pos-Pos [10 8 5] 3,20043 × 10-4 1,14715 × 10-2 1,15% 0,999990 5,24 

RNA 32- Log-Pos-Pos [5 8 10] 1,80111 × 10-4 9,25905 × 10-3 0,93% 0,999991 5,36 

RNA 33- Pos-Log-Log [10 8 5] 1,46056 × 10-4 8,38945 × 10-3 0,84% 0,999993 6,10 

RNA 34- Pos-Log-Log [5 8 10] 2,06648 × 10-4 8,91202 × 10-3 0,89% 0,999994 5,10 

RNA 35- Tan-Log-Log [10 8 5] 7,58158 × 10-5 5,43222 × 10-3 0,54% 0,999997 7,48 

RNA 36- Tan-Log-Log [5 8 10] 1,47491 × 10-4 7,94200 × 10-3 0,79% 0,999995 10,72 

RNA 37- Tan-Tan-Pos [10 8 5] 2,43626 × 10-4 9,89357 × 10-3 0,99% 0,999992 5,43 

RNA 38- Tan-Tan-Pos [5 8 10] 1,35164 × 10-4 7,63262 × 10-3 0,76% 0,999994 4,98 

RNA 39- Log-Tan-Tan [10 8 5] 1,33181 × 10-4 7,02014 × 10-3 0,70% 0,999996 9,70 

RNA 40- Log-Tan-Tan [5 8 10] 8,87151 × 10-5 5,85212 × 10-3 0,59% 0,999996 13,34 

RNA 41- Pos-Log-Tan [10 8 5] 1,31649 × 10-4 7,68753 × 10-3 0,77% 0,999994 6,59 

RNA 42- Pos-Log-Tan [5 8 10] 1,44911 × 10-4 7,73398 × 10-3 0,77% 0,999994 6,77 

RNA 43- Tan-Log-Pos [10 8 5] 1,48882 × 10-4 8,38973 × 10-3 0,84% 0,999993 4,45 

RNA 44- Tan-Log-Pos [5 8 10] 1,63198 × 10-4 8,31821 × 10-3 0,83% 0,999990 4,26 

RNA 45- Pos-Tan-Log [10 8 5] 2,69579 × 10-4 9,43302 × 10-3 0,94% 0,999985 5,10 

RNA 46- Pos-Tan-Log [5 8 10] 1,39467 × 10-4 7,63722 × 10-3 0,76% 0,999995 4,93 

RNA 47- Tan-Pos-Log [10 8 5] 2,45374 × 10-4 9,77989 × 10-3 0,98% 0,999995 5,32 

RNA 48- Tan-Pos-Log [5 8 10] 1,49527 × 10-4 8,13746 × 10-3 0,81% 0,999994 5,02 

RNA 49- Log-Pos-Tan [10 8 5] 6,42951 × 10-4 1,40564 × 10-2 1,41% 0,999973 9,29 

RNA 50- Log-Pos-Tan [5 8 10] 1,71987 × 10-4 8,28721 × 10-3 0,83% 0,999989 7,12 

RNA 51- Log-Tan-Pos [10 8 5] 2,88645 × 10-4 1,00876 × 10-2 1,01% 0,999976 4,92 

RNA 52- Log-Tan-Pos [5 8 10] 1,67953 × 10-4 7,95916 × 10-3 0,80% 0,999994 4,78 

        Fonte: Próprio 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 saída. Para as camadas ocultas foram alternadas três funções de 

ativação, sendo elas a Tansig (tangente hiperbólica), a Logsig (Função Logística) e a Poslin 

(ReLu - Rectified Linear Unit). Assim, foram arquitetadas 26 redes com funções de ativação 
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alternadas entre si, sendo que cada uma foi testada com [10, 8 e 5] e [5, 8 e 10] neurônios nas 

respectivas camadas, totalizando 52 redes neurais.  

Para avaliar as redes neurais treinadas adotou-se prioritariamente o critério baseado no 

Erro Quadrático Médio, seguido da regressão linear e tempo com processamento 

computacional. A regressão representa quão próximo os valores da predição obtidos da RNA 

estão dos valores reais, sendo que o ideal é o valor da regressão estar mais próxima de 1. Já O 

EQM calcula a média dos quadrados das diferenças entre os valores previstos pela RNA e os 

valores reais enquanto o EAM calcula a média das diferencias entre os valores absolutos 

previsto e valores simulados, quais porem ser representados pelas equações (6.1) e (6.2) 

respectivamente.  

𝐸𝑄𝑀 =
1

𝑛
(∑ 𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1

− Ỹ𝑖)

2

  

 

(6.1) 

𝐸𝐴𝑀 =
1

𝑛
(∑ 𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1

− Ỹ𝑖) , 
 

(6.2) 

onde 𝑛 é o número total de observações, 𝑌𝑖 são os valores reais e Ỹ𝑖 são os valores previstos 

pelo modelo.  

Tabela 6.4 – Desempenho das 10 melhores Redes Neurais Artificias utilizando como critério de avaliação o Erro 

Quadrático Médio da validação cruzada. 

Arquitetura 

das camadas ocultas 

(Função de Ativação) 

Quantidade de 

Neurônios por 

camada oculta 

EQM  

Validação 

 Cruzada  

EAM 

Validação 

Cruzada 

Regressão 
Tempo 

(s) 

RNA 01- Tan-Tan-Tan [10 8 5] 6,39410 × 10-5 4,89013 × 10-3 0,999997 7,46 

RNA 02- Tan-Tan-Tan [5 8 10] 7,02583 × 10-5 4,92453 × 10-3 0,999997 14,40 

RNA 27- Tan-Tan-Log [10 8 5] 7,57674 × 10-5 5,42460 × 10-3 0,999998 7,17 

RNA 35- Tan-Log-Log [10 8 5] 7,58158 × 10-5 5,43222 × 10-3 0,999997 7,48 

RNA 40- Log-Tan-Tan [5 8 10] 8,87151 × 10-5 5,85212 × 10-3 0,999996 13,34 

RNA 03- Log-Log-Log [10 8 5] 1,08222 × 10-4 6,59319 × 10-3 0,999996 6,29 

RNA 23- Log-Log-Tan [10 8 5] 1,11553 × 10-4 6,55894 × 10-3 0,999995 7,55 

RNA 26- Pos-Tan-Tan [5 8 10] 1,13645 × 10-4 6,72375 × 10-3 0,999996 6,24 

RNA 24- Log-Log-Tan [5 8 10] 1,20493 × 10-4 7,04970 × 10-3 0,999995 12,03 

RNA 12- Tan-Pos-Tan [5 8 10] 1,31423 × 10-4 7,34432 × 10-3 0,999995 4,83 

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

A tabela 6.4 apresenta 10 RNA’s com os melhores rendimentos baseado no Erro 

Quadrático Médio como critério de avaliação. Pode-se constatar que a função de ativação 

Tansig está presente em 9 das 10 melhores redes, contribuindo significativamente para o bom 

desempenho do algoritmo em função da natureza do projeto. Foi possível verificar também que 

5 entre as 10 melhores redes tem a função Tansig na primeira camada escondida e 7 redes tem 
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a mesma função na terceira camada. A melhor rede com nomenclatura RNA 01- Tan-Tan-Tan 

possui [10 8 5] neurônios nas três camadas ocultas respectivamente, apresentando um EQM de 

6,39410 × 10-5, EAM de 4,89013 × 10-5, regressão linear de 0,99997 e tempo de processamento 

computacional de 7,46 segundos. Para este critério de avaliação, 50% das redes tiveram 10 e 5 

neurônios na primeira e última camada oculta respectivamente. 

Tabela 6.5 – Desempenho das Redes Neurais Artificias utilizando como critério de avaliação o tempo de 

processamento computacional 

Arquitetura 

das camadas ocultas 

(Função de Ativação) 

Quantidade de 

Neurônios por 

camada oculta 

EQM 

 Validação 

 Cruzada  

EAM  

Validação  

Cruzada 

Regressão 
Tempo 

(s) 

RNA 20- Pos-Pos-Tan [5 8 10] 2,13920 × 10-4 8,58644 × 10-3  0,999994 3,68 

RNA 06- Pos-Pos-Pos [5 8 10] 4,47628 × 10-4 1,09581 × 10-2  0,999991 3,87 

RNA 19- Pos-Pos-Tan [10 8 5] 2,60067 × 101 3,31291 × 10-1 0,982490 3,94 

RNA 29- Tan-Pos-Pos [10 8 5] 2,74206 × 101 3,42363 × 10-1 0,987073  3,94 

RNA 18- Pos-Tan-Pos [5 8 10] 1,42448 × 10-3 1,42286 × 10-2  0,999973 4,05 

RNA 05- Pos-Pos-Pos [10 8 5] 2,64873 × 10-4 1,01749 × 10-2  0,999994 4,10 

RNA 30- Tan-Pos-Pos [5 8 10] 2,72044 × 10-4 1,05949 × 10-2  0,999990 4,13 

RNA 17- Pos-Tan-Pos [10 8 5] 1,35359 × 10-4 7,86647 × 10-3  0,999995 4,20 

RNA 44- Tan-Log-Pos [5 8 10] 1,63198 × 10-4 8,31821 × 10-3  0,999990 4,26 

RNA 08- Tan-Log-Pos [5 8 10] 1,63198 × 10-4 8,31821 × 10-3  0,999990 4,38 

        Fonte: Próprio 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 função de ativação ReLu está 

presente em todas as 10 redes que tiveram o menor tempo de processamento. Foi possível notar 

também que 6 redes tem a função ReLu na primeira camada escondida e 8 redes com a mesma 

função na terceira camada. A melhor rede para esse critério de avaliação foi identificada como 

RNA 20- Pos-Pos-Tan que tem [5 8 10] neurônios nas camadas ocultas, apresentou um EQM 

de 2,139920 × 10-4, EAM de 8,58644 × 10-5, regressão linear de 0,99994 e tempo de 

processamento computacional de 3,68 segundos. Devido à natureza da função de ativação 

ReLu, nesta etapa de avaliação, o tempo de processamento computacional das 10 melhores 

redes nessa etapa foi um pouco menor que as demais redes, sendo que a diferença 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 avaliação a regressão linear. Pode-se verificar mais uma vez que a função de ativação 

Tansig é responsável pelo bom desempenho da rede neural nesta fase, constando sua presença 

em 9 das 10 redes. Foi observado que 8 redes com melhores índices de regressão linear 

coincidiram entre as 10 melhores no critério de avaliação Erro Quadrático Médio, isto porque 

a regressão linear tem relação direta com a performance do EQM. A melhor rede para esse 
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critério de avaliação foi identificada como RNA 27- Tan-Tan-Log com [10 8 5] neurônios nas 

respectivas camadas ocultas, apresentando um EQM de 7,57674×10-5, EAM de 5,42460×10-3, 

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

seu gráfico de regressão linear apresentado na figura 6.5.  

Tabela 6.6 – Desempenho das 10 melhores Redes Neurais Artificias utilizando como critério de avaliação a 

regressão linear. 

Arquitetura 

das camadas ocultas 

(Função de Ativação) 

Quantidade de 

Neurônios por 

camada oculta 

EQM 

 Validação 

 Cruzada  

EAM  

Validação 

 Cruzada 

Regressão 
Tempo 

(s) 

RNA 27- Tan-Tan-Log [10 8 5] 7,57674 × 10-5 5,42460 × 10-3 0,999998 7,17 

RNA 35- Tan-Log-Log [10 8 5] 7,58158 × 10-5 5,43222 × 10-3 0,999997 7,48 

RNA 01- Tan-Tan-Tan [10 8 5] 6,39410 × 10-5 4,89013 × 10-3 0,999997 7,46 

RNA 02- Tan-Tan-Tan [5 8 10] 7,02583 × 10-5 4,92453 × 10-3 0,999997 14,40 

RNA 40- Log-Tan-Tan [5 8 10] 8,87151 × 10-5 5,85212 × 10-3 0,999996 13,34 

RNA 26- Pos-Tan-Tan [5 8 10] 1,13645 × 10-4 6,72375 × 10-3 0,999996 6,24 

RNA 03- Log-Log-Log [10 8 5] 1,08222 × 10-4 6,59319 × 10-3 0,999996 6,29 

RNA 39- Log-Tan-Tan [10 8 5] 1,33181 × 10-4 7,02014 × 10-3 0,999996 9,70 

RNA 46- Pos-Tan-Log [5 8 10] 1,39467 × 10-4 7,63722 × 10-3 0,999995 4,93 

RNA 23- Log-Log-Tan [10 8 5] 1,11553 × 10-4 6,55894 × 10-3 0,999995 7,55 

        Fonte: Próprio autor (Pos = Poslin; Tan = Tansig; Log=Logsig) 
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Figura 6.5 – Regressão Linear da Melhor Rede Neural Artificial (RNA 27- Tan-Tan-Log) para treinamento, teste, 

validação e geral com Regressão ≅1, Y=Saída e T=Target 
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A figura 6.6 mostra o desempenho da RNA 01- Tan-Tan-Tan, com a melhor performance 

de validação alcançada em 114 épocas com EQM de 2,05336 × 10-4. 
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Figura 6.6 – Performance da Melhor Rede Neural Artificial (RNA 01- Tan-Tan-Tan) com melhor performance de 

validação em 114 épocas e Erro Médio Quadrático de 2,05336 × 10-4 

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 avaliação. Como pode 

ser observado, todas as barras tem um erro muito próximo de zero e a barra mais próxima de 

zero está no intervalo de (-0,005155; 0,009259). Ou seja, a maior parte de dados (instâncias) 

preditos estão neste intervalo próximo 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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Figura 6.7 – Histograma de erro Melhor Rede Neural Artificial (RNA 01- Tan-Tan-Tan) com a maior quantidade 

de dados com a diferença entre a predição e o alvo próximo de 2,052 × 10-3 
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Após constatar o bom desempenho do algoritmo baseado em Machine Learning foi 

possível obter as coordenadas para o eixo-x das portas de saídas M (1 × M) de maior potência 

e as coordenadas para eixo-y responsável pelo limite de corte para acoplamento das portas de 

saída 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 revisão bibliográfica. 

Tabela 6.7 – Parâmetros Ópticos e Geométricos de 4 dispositivos MMI’s (1 × 2) obtidos através da Rede Neural 

Artificial de melhor desempenho com nomenclatura RNA 01-Tan-Tan-Tan vs. Dispositivos simulados 

analiticamente 

PARÂMETROS 

 ÓPTICOS E  

GEOMÉTRICOS 

DISPOSITIVOS 

6.1a 

(Maxwell) 

6.9a 

(RNA) 

6.1b 

(Maxwell) 

6.9b 

(RNA) 

6.1c 

(Maxwell) 

6.9c 

(RNA) 

6.1d 

(Maxwell) 

6.9d 

(RNA) 

Comprimento  
de Onda (λ) 

1,550µm 1,550µm 1,550µm 1,550µm 1,550µm 1,550µm 1,550µm 1,550µm 

Índice do  

Substrato (nSílica) 
1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 1,4440 

Índice do 
 Núcleo (nSilício) 

3,4777 3,4777 3,4777 3,4777 3,4777 3,4777 3,4777 3,4777 

Largura (WMMI) 2,00µm 2,00µm 3,00µm 3,00µm 4,00µm 4,00µm 5,00µm 5,00µm 

Coordenada  

eixo-y (LMMI) 
5,330µm 5,327µm 11,350µm 11,351µm 19,600µm 19,598µm 30,030µm 

29,978µ

m 

Coordenada  
eixo-x1 

-0,542µm -0,544µm -0,800µm -0,796µm -1,052µm -1,049µm -1,302µm 
-

1,292µm 

Coordenada  

eixo- x2 
0,542µm 0,5444µm 0,800µm 0,796µm 1,052µm 1,049µm 1,302µm 1,292µm 

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

Fonte: Próprio autor  

A tabela 6.7 apresentam informações dos dispositivos simulados com dados analíticos e 

os dispositivos obtidos através da melhor rede neural de nome RNA 01-Tan-Tan-Tan. Através 

os dados da RNA, foi possível simular 4 dispositivos MMI’s (1 × 2) com campos formado pela 

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

A figura 6.9a representa o dispositivo mais compacto com Largura (WMMI) de 2,00µm 

comprimento (LMMI) de corte medindo 5,3276µm, computado uma diferença de 2,4×10-3µm em 

relação ao dispositivo simulado com os dados analíticos. As coordenadas do eixo-x1 e eixo-x2 

foram -0,5443µm e 0,5443µm respectivamente, contabilizando uma diferença de 2,3×10-3µm 

quando comparado com o dispositivo simulado com os dados analíticos. No que diz respeito a 

transferência de potência na saída do guia de ondas, foi calculado com uma eficiência de 

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

A figura 6.9d representa o dispositivo com maior dimensão dentre os simulados com os 

dados da RNA, com Largura (WMMI) de 5,00µm e comprimento (LMMI) de corte medindo 

29,9786µm, computando uma diferença de 5,1×10-2µm em relação ao dispositivo simulado 
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com os dados analíticos. Para este dispositivo, as coordenadas do eixo-x1 e eixo-x2 foram -

1,2929µm e 1,2929µm respectivamente, contabilizando uma diferença de 9,1×10-3µm quando 

comparado com o dispositivo simulado com os dados analíticos. No que diz respeito a 

transferência de potência na saída do guia de ondas, foi calculado com uma eficiência de 

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

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

6.7, porém com a proporção das dimensões conservadas para fins de visualização.  
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Figura 6.8 – Campo formado pela Self-image das simulações com dados obtidos através da RNA 01-Tan-Tan-tan 

de dispositivos MMI (1 × 2) para o comprimento de ondas de 1,55µm, com a proporção das dimensões 

conservadas. a) 2,00×5,3276µm; b) 3,00×11,3518µm; c) 4,00×19,5989µm; d) 5,00×29, 9786µm (Parâmetros da 

tabela 6.7) 
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Figura 6.9 – Campo formado pela Self-image das simulações com dados obtidos através da RNA 01-Tan-Tan-tan 

de dispositivos MMI (1 × 2) para o comprimento de ondas de 1,55µm. a) 2,00×5,3276µm; b) 3,00×11,3518µm; 

c) 4,00×19,5989µm; d) 5,00×29, 9786µm (Parâmetros da tabela 6.7) 
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A figura 6.10 apresenta uma comparação entre os dados analíticos e os dados obtidos 

através da Rede Neural Artificial de melhor desempenho dentre as 52 redes desenvolvidas. O 

gráfico mostra os pontos do triângulo preto (coordena x e y referente aos dados analíticos) sobre 

o triângulo branco (coordena x e y obtidas pela RNA 01-Tan-Tan-tan), indicando uma diferença 

muito pequena, contabilizando como a menor e maior diferença entre os eixos-x de 2,46×10-

5µm e 1,17×10-2µm respectivamente, e para os eixos-y com de 8,96×10-5µm e 1,00×10-2µm 

respectivamente. 
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Figura 6.10 – Coordenadas dos eixo-x e eixo-y dos dados analíticos vs. valores obtidos pelas  

RNA 01-Tan-Tan-Tan 

A figura 6.11 compara a eficiência da transferência de potência óptica entre um 

dispositivo com largura (WMMI) de 2,20µm simulado analiticamente e um dispositivo com a 

mesma largura simulado com dados da RNA 01-Tan-Tan-Tan. A eficiência foi calculada para 

a faixa de comprimento compreendida entre 1,25 e 1,7µm, abrangendo as bandas de 

comunicação 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 gráfico com a linha preta e perdas que 

variam entre 0,32 a 0,45dB para o dispositivo simulado pelo algoritmo desenvolvido utilizado 

a RNA, que pode ser identificado no gráfico com a linha vermelha. A partir da leitura do gráfico, 

pode-se concluir as duas bandas de comunicação que oferecem melhores respostas aos 

dispositivos MMI com as características apresentadas são as bandas O e C.  
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Figura 6.11 – Comparação da Eficiência entre dispositivos MMI (1 × 2) com WMMI de 2,20µm simulado 

analiticamente e predito pela Rede Neural Artificial de melhor desempenho, para a faixa de comprimento de 

ondas de 1,25 ~ 1,7µm integrando as bandas O, E, S, C, L e U 

A figura 6.12 compara a eficiência da transferência de potência óptica entre um 

dispositivo que apresentou a melhor transferência de potência com largura (WMMI) de 2,13µm 

simulado analiticamente e um dispositivo com as mesmas características, porém simulado com 

dados da RNA 01-Tan-Tan-Tan. A eficiência foi calculada para a faixa de comprimento 

compreendida entre 1,25 e 1,7µm, abrangendo as bandas de comunicação O, E, S, C, L e U, 

com perdas que variam entre 0,30 e 0,45dB para o dispositivo simulado analiticamente 

representado no gráfico 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 gráfico com a linha vermelha. A partir da leitura do gráfico, pode-se concluir as duas bandas 
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de comunicação que oferecem melhores respostas aos dispositivos MMI com as características 

apresentadas são as bandas O e C.  
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Figura 6.12 – Comparação da Eficiência entre dispositivos MMI (1 × 2) com LMMI de 2,13µm simulado 

analiticamente e predito pela Rede Neural Artificial de melhor desempenho, para a faixa de comprimento de 

ondas de 1,25 ~ 1,7µm integrando as bandas O, E, S, C, L e U 
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Figura 6.13 – Campo formado pela Self-image da simulação com dados obtidos através da RNA 01-Tan-Tan-Tan 

de dispositivos MMI (1 × 2) com 2,13×5,3276µm, para o comprimento de ondas de 1,55µm.  
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A tabela 6.8 compara as técnicas, recursos computacionais, técnicas de Machine 

Learning, aplicação e eficiência ou perdas dos dispositivos simulados como resultado do 

algoritmo. Baseado no levantamento bibliográfico, podemos afirmar que as Redes Neurais tem 

sido utilizada como técnica para aprendizado de máquinas em pesquisas com aplicações 

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 Interferência Multimodo atuando como divisores de potência.  

Tabela 6.8 – Comparação dos resultados de trabalhos disponível na análise bibliográfica com os resultados 

apresentado neste trabalho de dissertação 

[Referência] Ano 
Machine 

Learning 
Simulador Aplicação 

Eficiência (%) ou  

Perda (dB) 

[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 

Este trabalho 2024 RNA BeamProp Beam Splitter 
92,98 a 89,66% 

 ou 0,32 a 0,47dB 

  Fonte: Próprio autor  
 

Comparando à eficiência de transmissão ou perdas entre os resultados obtidos neste 

trabalho de dissertação e os trabalhos relacionados na análise bibliográfica, pode-se concluir 

que os resultados do referido projeto estão dentro do escopo exigidos para projetos de 

dispositivos fotônico desta natureza com bom desempenho e boa tolerância de fabricação, 

fornecendo valores de eficiência ou perdas de 92,98 a 89,66% ou 0,32 a 0,47dB 

respectivamente, enquanto os valores disponíveis na literatura apresentam eficiência de 

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

 

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 relações 

complexas entre estruturas compactas e suas respostas ópticas associadas, assim assumindo 

uma solução capaz de resolver problemas complexos de design inverso. Várias melhorias 

importantes permitiriam o uso generalizado de métodos em aplicações práticas. O primeiro e 

mais importante é melhorar a robustez dos métodos de projeto para lidar com variações de 

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

A primeira fase deste projeto de dissertação foi realizada um levantamento bibliográfico 

em bases de dados importantes com o intuído de investigar o desenvolvimento de pesquisas na 

área de dispositivos fotônicos, mais especificamente, utilização de técnicas de Machine 

Learning para design de dispositivos de Interferência Multimodo. A partir do levantamento 

literário pode concluir que os dispositivos desenvolvidos utilizando as técnicas propostas nesse 

trabalho estão compatíveis com as técnicas empregadas atualmente. Os resultados alcançados 

no desempenho e nos critérios de avaliação da Rede Neural Artificial também se mostraram 

eficientes e aceitáveis quando comparados com aqueles que foram encontrados na literatura. 

Pode concluir também nessa etapa baseado na análise bibliográfica que as características de 

comportamentos dos dispositivos projetados pelo algoritmo satisfazem as condições 

necessárias tanto em desempenho óptico quanto para processo de fabricação, por apresentarem 

baixas perdas ópticas e boa tolerância de fabricação.  

O referencial teórico e revisão bibliográfica possibilitaram analisar, interpretar e 

comparar as respostas obtida pelo algoritmo com maior propriedade, suficiente para fazer 

inferências e estabelecer uma conclusão sólida do estudo realizado. Assim, pode-se concluir 

que, a abordagem apresentada demonstra alta precisão para a previsão de projeto de guias de 

ondas utilizando as Rede Neurais Artificiais e que abordagem proposta pode ser adaptada e 

aplicada para a análise e projeto de uma infinidade de dispositivos fotônicos integrados 

complexos. 

A segunda etapa deste trabalho consistiu nas simulações utilizando software comercial 

BeamPROP responsável por gerar dados de treinamento. Para esse estágio, conclui-se que o 

processo de simulação foi bastante exaustivo, que além de trazer experiência e conhecimento 
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na manipulação deste software, pode-se gerar dados de qualidade destinados a alimentação 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 configuração (1 × 2) das portas, foram realizadas 301 simulações, totalizando 2408 

dados independentes e 301 pares entrada/saída de dados para as RNA. Já para os dispositivos 

MMI com configuração (1 × 3) das portas, foram realizados também 301 simulações, 

totalizando 2709 dados independentes, ou seja, 301 pares entrada/saída de dados para alimentar 

a Rede Neural Artificial. 

A etapa seguinte deste trabalho de dissertação 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 saídas M (1 × M) de maior potência e as coordenadas para eixo-y 

responsável pelo limite de corte para acoplamento das portas de saída 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 análise 

bibliográfica, 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 aplicação para desenvolvimento das RNA’s oferecer um acompanhamento visual, o que 

facilita a sua compreensão, seu script é facilmente compilado para outras linguagens de 

programação.  

Nesta fase de criação do algoritmo, pode-se concluir também que todas as 52 RNA’s 

desenvolvidas apresentaram Erro Quadrático Médio e avalição de regressão compatível com o 

que a literatura descrever como aceitável, com regressão próximo de 1 e EQM com erros 

menores que 10-5. Esse desempenho deve-se às escolhas e testes exaustivos das funções de 

ativação e através de inúmeros testes e ajustes baseados no empirismo. Dessa forma chegou-se 

à definição da arquitetura das redes neurais. Esse processo faz jus o que afirma Chollet, que não 

há metodologia específica para definição da arquitetura de uma RNA na literatura. Tal etapa é 

dita “mais arte do que ciência” [133]. A variedade de configurações testadas até alcançar 

resultados coerentes, levando em consideração a natureza do problema, trouxe experiências 

significativas à medida que eram feitas as alterações, correções e implementações. Pois, cada 

erro encontrado e solucionado servira como desafios que aprimoraram o conhecimento prático 

e teórico. 
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A etapa seguinte deste trabalho consistiu na aplicação do algoritmo de aprendizado para 

extrair dados preditos dos parâmetros geométricos e ópticos de um dispositivo de Interferência 

Multimodal. Para esta fase do trabalho, pode concluir que as simulações realizadas utilizando 

dados do algoritmo trouxe resultados surpreendentes quando comparadas com os dispositivos 

simulados com os dados analíticos. Como pode ser verificado nos resultados deste trabalho, os 

dispositivos preditos apresentaram respostas ópticas aceitáveis, com perdas que variam entre 

0,32 a 0,47dB. Considerando que existem pesquisas recentes que relatam perdas ópticas que 

variam entre 0,45 e 1,5dB, utilizando o mesmo método de aprendizado de máquina proposto 

nesta dissertação. 

Este trabalho torna-se relevante no que diz respeito ao desenvolvimento de um algoritmo 

eficiente, capaz de estabelecer parâmetros ideais, suficiente para reduzir custos quando 

pretende-se fabricar dispositivos fotônicos. Uma vez que, a construção de um dispositivo físico 

com essas características e dimensões manométricas possui um valor muito elevado de 

fabricação, descartando qualquer possibilidade de erro no designer do projeto. Dessa forma, 

esse algoritmo contribui para que designers de dispositivos de Interferência Multimodal seja 

projetado sem erro nas dimensões, respeitando as tolerâncias de fabricação, 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 possível mostrar a capacidade 

dos algoritmos de inteligência computacional de aprender as relações complexas existentes 

entre estruturas nanofotônicas e suas respostas ópticas associadas, assim, assumindo uma 

solução capaz de resolver problemas complexos de design inverso. Com este trabalho, pode-se 

desenvolver modelos de dispositivos MMI eficientes, que apresentaram resultados compatíveis 

com os dispositivos comercialmente projetados. 
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