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Projeto de filtrosopticos multicamadas utilizando o
PSO

Gilvan Borges, Claudomiro Sales, Marco Sousa @&JGosta

Resumo—Filtros oOpticos €0 empregados em uma ampla Em virtude da aplicabilidade desses filtros existe um grande
variedade de componentepticos, podendo ser aplicados desde interesse, tanto do ponto de vista a@aito, quanto industrial,
sistemas WDM de alta capacidade a sensorégticos, entre outras no desenvolvimento de aplicativos para simétagarlise

aplicagdes. Este artigo apresenta uma metodologia para projetos ieto) d trut Existeanias &cni et
de filtros 6pticos multicamadas. A €cnica de otimiza@o utilizada projeto) dessas estruturas. Existeanias ecnicas para projeto

& o PSO (Particle Swarm Optimization), que tem mostrado de filtros opticos, algumas delas &dsicas, como projetos
ser efetiva na otimiza@o de problemas fo lineares e que de filtros rejeita-faixa simples ou passa-faixaltiplos com
apresentam descontinuidades. O PS@ empregado neste artigo arranjo de estruturas dede comprimento de onda e cavidades
para encontrar o perfil de indice de refracao para que 0 objetivo  Eapy perot, etc [3]. Entretanto, para projeto de filtrosico
de projeto, relacionadoa refletividade, possa ser alcangado. . o L . .
perfis de refletividade arbérios, o problem#& mais complexo,
Palavras-Chave—Filtros opticos, filmes finos, multicamadas, altamente &0 linear e, desse modo, ainda kspaco para
particle swarm optimization (PSO). investiga@o de novasécnicas que auxiliem na sobmg e
Abstract— Optic filters are used at a wide variety of optical melhoria no projeto dessas estruturas [1]. Dada a cafstiter
components, which are applied from high capacity WDM systems  », jinear dessa classe de problema, a agiicate &cnicas
to optical sensors, among others applications. This paper prestn ., o S
a methodology for projects of multilayer optic filters. The used baseadas em&todos probabisticos de otimizego vem sendo
optimization technique is the PSO (particle swarm optimization), Uma alternativa buscada [1].
which has shown to be effective at the optimization of non-linear ~ Desde a 8cada de 90, o PSO (Particle swarm optimiza-
problems that present discontinuities. In this paper, PSO is used tjon) foi proposto como uma ferramenta alternativa e de
iglgpe% tﬂ,etgrfecffg&'v?ffﬁﬂog"eergcﬁ'ffom goal, which is ¢4 implementago para resolver problemas de otiméag
Onde tem mostrado ser eficiente em otim&a¢cmulti-
Keywords— Optical filter, thin film, multilayer, particle swarm  dimensional de problemas que apresentam descontinujdades
optimization (PSO). nao-linearidades ed® multimodais (possuemarios 6timos
locais) [4]-[5]. Alem disso, o mesmo foi aplicado de forma
bem sucedida em problemas evolvendo eletromagnetismo [5]-
[6]. Neste trabalh& proposta a aplicap de PSO para projeto
Os filtros opticos &0 tipos de estruturas que possuerde filtros Opticos multicamadas. Assimas obtidos projetos
caracteisticas especiais de reffex e transmiso de luz, de coberturas antirefletoras e filtropticos para sistemas de
de tal forma que podem bloguear ou transmitir a luz emterroga@o em sensoriamentuptico.
uma determinada fré@ncia, com mais ou menos inten- .
sidade. 8o largamente encontrados em elemertip&icos, [I. DEFINICAO DO PROBLEMA
dos mais simples como os espelho$ am equipamentos Os filtros multicamadas podem ser entendidos como um
optico-eletdnicos complexos, ou ainda em sensodpsicos, conjunto den camadas ou filmes de materiais diferentes
com diversas aplic&gs na indstria, medicina meteorologia, superpostos, conforme mostra a Figura 1. De forma que pro-
constru@o civil, dentre outros [1]. jetar essas estruturas, consiste basicamente em procuear u
Os filtros Opticos baseados em multicamadas, ou filme&®mbinago adequada de valores (correspondenteanpetros
finos (termo usado quando as espessuras das cantmas s comoindice de refrago e espessura de cada uma das camadas)
ordem do comprimento de onda da radiagletromagetica que representem um filtro cujo espectro de refletividade seja
analisada), & fabricados atré@s da depos#p controlada de o mais pbximo possvel do desejado.
diferentes materiais digfricos sobre um substrato [2]. Tipica- Com base nisso, cada combifiacdesses valores, corre-
mente as camada@a constitidas por apenas dois materiaisponde a uma alternativa de s@oc¢no espaco de busca do
de indices de refrago diferentes e alternados. A escolha dgwoblema (solugo candidata), dado pela egéacl, que pode
materiais, da quantidade de camadas e da espessura de sadhoa ou ao0. Onde esta avaliag ou qualificago & medida
uma delas determina o comportamento do filtro emdonga pelo valor de uma furéip de nérito, cujo Unico objetivoé
fregiiéncia, doangulo de inci@ncia e do tipo de polarizag determinar o géio pximo se est da solugo desejada.
da luz. Neste artigo, esta fufp & definida como o inverso do
erro medio quadatico entre a curva de refletividade obtida
Gilvan Borges, Claudomiro Sales, I\/larco Sousa &oJ@osta, Departa- pelo filtro (solu@o que et sendo analisada), e a curva
mento de Engenharia &tica e Computdip, Universidade Federal do Bar de refletividade desejada para o mesmo. Como mostrado na
Pag&, Brasil, E-mails: gilvan82@yahoo.com.br, jweyl@ufpaHste trabalho
foi financiado pelo CNPQ (06/56413-1). equa@o 2.
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: (partcula) bem como pelo resultado da expagdia acumulada
i g i T pelo grupo (enxame). Nesta rafdra, cada paitula corre-

i X sponde a uma posig, ou alternativa de solag, no espaco
My Substram‘,

Cobertura 1y de busca de um dado problema de otimima@nde as mesmas

0 z tém associado um valor indicando sua av@@em relago a
«— - . -

solu¢o do problema, e um deslocamento que define adbre¢
42 2y &2y a2y282 de seu movimento.

Estas paitulas movem-se sob ag de tés infllencias
(vetores) que se cormpm aditivamente, e que recebem os
nomes de iarcia, mendria e cooperap. O primeiro vetor
impele a paftula numa dirego icenticaa que ela vinha
seguindo. O segundo vetor atrai a parta na dirego da
z = (no, Azo,m3, Azs, -, nn_1, Azn_1) (1) Melhor posi&o aé ao momento ocupado pela peuta durante

a sua vida. O terceiro vetor atrai a pemia na dirego
Ny do melhor ponto do espagoéab momento descoberto pelo
N (2) enxame.
> [P\ 2) = Tp(M))°

=1

TR

R

Fig. 1. Estrutura multicamadas.

onde:

x € 0 vetor de paimetros, ou vaaveis, do filtro. Representa memona
um ponto no dormio da fun@o F'(z);

N4 € o rumero de amostras usadas para definir a curva de
refletividade em furépo do comprimento de onda; Xia

i € oindice da amostra;

I'(A;,x) & o valor de refletividade, obtida pelo filtrg no
comprimento de onda;;

I'p(\;) & o valor de refletividade, desejada para o filtro a
ser projetado, no comprimento de onkla

Ressalta-se que o&todo de aalise de filtros multicamadas, -
usado neste artigo, para obténcda curva de refletividade cooperagao
(A, z) de um filtro x, necesaria em 2, foi o matricial,
freqientemente referenciado comeétodo das matrizes car-
actefsticas [7]-[8].

Cada ponto (definido na equag; 1) no dorinio da fun@o
F(x), corresponde a uma possibilidade de filtro multicamadasg. 2. Representap do movimento de uma pamtila influenciada pelos
cuja imagem (definida na equiax; 2) o qualifica em rel@p vetores de iércia, mendria e cooperagp.
ao filtro desejado. Logo, por uma &3 materatica, 0 ato
de projetar filtros se reduz simplesmente na otinéipada Esta €&cnica veio a mostrar-se competitiva em raa@
funcao F'(z). Ou seja, o ponto no ddmo cuja fun@o F(z) outras metaheisticas, haja vista que as apliGag presentes
€ maxima, corresponde ao filtro que mais se aproxima dea literatura evidenciam a capacidade do algoritmo na goluc
almejado no projeto. de diferentes problemas, bem como salientam a habilidade de

O método utilizado para maximizar a fuig F(z), neste trabalhar com vaéveis discretas e cdnuas simultaneamente
artigo, foi PSO, por ser uma ferramenta de otimémade bom [5]. Tudo isso atra@s de conceitos simples que envolvem
desempenho com baixos requisitos computacionais, que Ve#ixos requisitos computacionaig,que todo o ratodo baseia-

a mostrar-se competitiva em refac a outras heisticas & se em apenas duadrfulas (considerando o algoritmo mais
usadas em classes de problemas como esse, onde o fuhasico):

a ser otimizadeé n-dimencional, @ linear, e com muitos

maximos e rnmimos locais.

da; = wdz;_1+ki-rnd () (T — 2i-1)+ka-rnda () (e — 25-1)
1. PSO 3)

Este nétodo de otimize@o estoastico foi desenvolvido na 2; = 2;_1 + d; (4)
década de 90 por Kenedy e Eberthart adsade uma méfora
do comportamento social de aves [9]. O mes@mmaseado em onde:
um modelo simplificado da teoria de enxames (swarm theoly® o indice da iterago, com analogia ao intervalo de tempo
onde bando de gssaros e cardumes de peixes, em busatal;
de alimento em uma determinada gegi(regdo 6tima), faz x; & o vetor posigo atual da paitula;
uso da expeéncia individual acumulada por cada individua;_; € o vetor posigo anterior da paitula;
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dx; & o vetor deslocamento atual da pauta; IV. RESULTADO DAS SIMULACOES E DISCURS0

dz;—1 € o vetor deslocamento anterior da parta; Nesta seo, encontra-se 4 projetos de filtropticos mul-
r,,, € a melhor posio encontrada pela partla durante a sua ticamadas utilizando o PSO comaetado de otimizago. Em
vida; todos eles, foram empregados na comsidas camadas,
z. & a melhor pos&o encontrada pelo enxametadquele apenas um entre dois tipos de materiai$ritces de refraio
momento; diferentes. Para efeito de compdiaglos resultados, a escolha

rndi() e rnds() sdo rimeros aledtrios oriundos de uma desses materiais, assim como as especiieade cada um dos
distribuido uniforme no intervalo [0, 1]. Os mesmos provoprojetos, foram feitas com base em outros projetos sentelhan
cam uma perturb&p na trajetria de cada paula que se encontrados na literatura [1][12].
demonstrou ser béfica para a explorap do espago e a Nos dois primeiros projetos, cada camada dessr con-
descoberta da solag 6tima; stituida por qualquer um dos dois tipos de materiais pre-
w, k1 € ko SA0 vetores pesos, em que cada elemento ddgfinidos, sem nem uma resti Portanto existe a possi-
mesmos corresponde a um peso agindo em cada dimeriBlidade de uma camada possuir o mesmo tipo de material
dos termos iércia, mendria e cooperaip respectivamente. de sua adjacente, formando assim, do ponto de visieof
Inicialmente a cada pacula é atribtido um deslocamento Umatnica camada. Isto seria uma forma ifojth de otimizar
e uma posigo aleabrios, e a cada intervalo de tempo @® nimero de camadas do filtro, apresentando bons resultados
deslocamento e a posig 0 atualizados de acordo com aguando este imero, definido inicialmente, for pequeno.
equaes 3 e 4. O algoritmo pode ser simplificado nas etapagd\Nos dois Ultimos projetos, cada camada deveser con-
mostradas na figura 3. stituida por um dos dois tipos de materiais predefinidos,
dispostos obrigatoriamente de forma alternada, de modo que
o filtro projetado te&t 0 mesmo imero de camadas definido

Algoritmo: inicialmente. Logo, &o existi uma otimiza&o do rumero de
camadas, p@m havea uma redug§o do rimero de vaéveis
Inicio a serem otimizadas.
Inicialize o enxame (posicdo e deslocamento);
Repita A. Coberturas antirefletoras
Atualize desl_oEamentos: O projeto 1 e o projeto 2, consistem de filtropticos
Aj:uahze POSIFOCS; chamados de coberturas antirefletoras. Essas coberfimas s
Avalie as novas posigdes; normalmente projetadas para atuarem emoegiespectrais
Até critério de parada satisfeito; que se estendem desde o ultraviolet@a @infravermelho.
Fim A razdo tecnobgica para implementagp de coberturas

antirefletoras que operem nas faixas de iigeia definidas
nesses projetos, consiste no fato de que, os matéisos
Fig. 3. Algoritmo simplificado do PSO. utilizados nessa parte do espectro eletroratigo, .0 semi-
condutores com altos valores diedices de refraégp, o que
Para evitar que os deslocamentos de cadacpéatcresgam provoca altos valores de refletividade [12].
de forma excessiva impossibilitando a conésgia do enx- 1) Projeto 1: O objetivoé reduzir a zero a refletividade de
ame, costuma-se definir um limite para os mesntes,,. UM substrato déndice de refrago 4, na regio espectral que
Kennedy e Eberhart sugeriram em seu artigo que este valar de 7.:m a 12.3im. As especificaies deste projetoas
seja o intervalo raximo de cada vasvel ou dimen&o [10].  detalhadas na tabela I.
As experéncias com 0 PSO simples rapidamente mostraram TABELA |
qgue, se o ratodo parecia ter propriedades interessantes em
convergir para a zona détimo, apresentava imensas di-

PARAMETROS DO PROJETAL.

ficuldades para afinar essa conérga, fundamentalmente Faixa espectral 7.7 pm a8 12.3 pm
porque a velocidade das dartlas (determinada pelo seu Angulo g:bé'r‘ti'?a encia 100
deslocamento) continuava excessiva quando se pretendia qu Substrato 70
ela se suavizasse de forma a se aproximar cada vez com maiof indices de refrac  ao 22 e 42
precigio do pontodtimo. Numero de camadas 4
Rabid t d atib b Espessura m inima por camada 0.01 pm
apidamente se compreendeu que sétiaconceber um Espessura m axima por camada 28 um

mecanismo gue fosse gradualmente reduzindo a velocidade da
pariculas,a medida que essas se aproximassem da &wlug
final. Um dos mecanismos mais utilizados para esse fim, j A figura 4 mostra a curva de refletividade otimizada, repre-
gue o principal agente deste mau comportaménto termo sentando uma cobertura antirefletora cuja refletividaédian
de irércia, corresponde em aplicar uma faoglecrescente noé 2.1701%.

tempo afetando este termo. Erberhard e Shi propuseram, dA figura 5 exibe o perfil dendice de refrago do filtro
forma emfrica, uma variago linear do coeficiente deércia sintetizado. Onde o (mero de camadas era originalmente
de 0.9 a 0.4 [11]. igual a 4, fixado antes da apliGgdo processo de otimizag,
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TABELA Il
\ \ \ \ PARAMETROS DO PROJETQ®.
09F 1 .
Curva aivo Faixa espectral 2.8 um a 55 um
08 ] Angulo de incid &ncia 0°
07t i Cobertura 1.0
' Substrato 4.0
o 06 1 Indices de refrac a0 135 e 24
E osh ] Numero de camadas 8
= Espessura m inima por camada 0.01 pum
2 04 1 Espessura m axima por camada 1.0 um
@
03 i
0.2 1
0.1 T Curva otimizada
o — ] 0.9 Curva alvo 1
701 L L L L L L L L L 087 b
' 8 8.5 9 95 10 105 11 115 12
Comprimendo de onda (um) 0.71 )
0.6 i
g
Fig. 4. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projito g 051 |
2 04r i
[5}
@
0.3 i
conforme mostrado na tabela |. Mas durante o processo 02l |
otimizagio, camadas caiguas apresentaram o mesmo valc oal |

de indice de refrago, constituindo assim umnica camada,
e por consegéncia diminuindo o imero de camadas efetivas
dO dlSpOSItIVO. 01 é 315 4‘1 415 5 55

Comprimento de onda (um)

4.5
Fig. 6. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projgto
4+ 4
sl originalmente configurado era igual a 8, conforme mostrado
o na tabela II.
g af |
S
3 4
8 250 1
El
- 351 g
5l |
15F 1 o 3f 1
u”
g
1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ©
0 05 1 1.5 2 2.5 3 g 251 ]
Compimento (um) 8
=)
£
oL |
Fig. 5. Perfil deindice de refrago do filtro, obtido no projeto 1.
1.5 q
2) Projeto 2: Este projeto tam@m consiste naistese
de uma cobertura antirefletora de um substratoimtice 1 : : : : : :
~ , ~ 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
de refra@o 4, poém em outra re§io do espectro eletro- Comprimento (um)

magrético (2.5:m a 5.5:m), usando outros materiais, etc. As
especificages deste novo projeto encontram-se na tabela Il.

A figura 6 mostra o espectro de refletividade do filtr6'9 "
otimizado, tendo como resultado uma cobertura antirefletor
cuja refletividade radia & de apenas 0.9255%, e a figura 7
mostra o perfil déndice de refrao encontrado. B. Filtro optico para aplicages a sensores

O projeto apresenta como resposta um filtro bem simplesQOs filtros dpticos multicamadas podem ser aplicados na
com apenas 2 camadas. Como no projeto 1, camaddgeast interroga@o de comprimento de onda em sistema de senso-
apresentaram o mesmo valor @elice de refrago, consti- riamento. Atraés de espectros em forma de rampa, pode-se
tuindo assim apenas uma camada. mero de camadas converter grandezas expressas por desvios né&neip para

Perfil deindice de refrago do filtro, obtido no projeto 2
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grandezas expressas por vabeg de pdincia 6tica, queé

N 18
algo mais simples de detectar [1].
1) projeto 3: Este projeto trata de um filtro imerso nc g _ - - 1
ar cujo espectro de refletividade se assemelha a uma rar
. . 1.6 q
ascendente no intervalo de Quh a 0.7um, possuindo refle-
tividades ninima e naxima de 0% e 100% respectivamente g ;5| il
As especifica@ies do projeto encontram-se na tabela I, £
curva de refletividade obtida, na figura 8, e o perfilidgice g Lar 1
& i 8
de refra@o na figura 9. 5 1a] |
TABELA I 12| |
PARAMETROS DO PROJETGCS.
1.1 q
Faixa espectral 0.4 ym a 0.7 um — i — — “
Angulo de incid @encia 0° 1 r ‘ ‘ ‘ s ‘
Cobertura 1.0 0 05 Y comprimes 2 25 8
omprimento (um)
Substrato 1.0
Indices de refrac ao 1.0583 e 1.68
Numero de camadas 15 . S . ) . .
Espessura m inima por camada 0.05 um Fig. 9. Perfil deindice de refrago do filtro, obtido no projeto 3
Espessura m axima por camada 0.33 um
TABELA IV
PARAMETROS DO PROJETGH.
Faixa espectral 0.4 um a 0.7 um
s ‘ ‘ Angulo de incid encia 0°
Curva otimizada Cobertura 1.0
0.9f Curva alvo Substrato 1.0
Indices de refrac ao 146 e 2.1
08 1 Numero de camadas 20
07 ] Espessura m inima por camada 0.045 pum
Espessura m axima por camada 0.24 um
206 E
b
2 05 ]
[}
o]
x 0.4 +H 1 T T
Curva otimizada
0.3 4 091 Curva alvo
0.2 1 0.8
0.1 1 0.7+
o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ o 06}
0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 g
Comprimento de onda (um) ;g 05
S
@ 0.4
Fig. 8. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projato 03
0.2
0.1
C. Filtros opticos r&o convencionais o ‘ ‘ /\A ‘ ‘
o, . N 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65
Nessa Sedo e apresentado um projeto que apesar de n Comprimento de onda (um)
mostrar aplica@ies paticas, consiste em um desafio para o
algoritmo de otimizago. E assim pode-se avaliar a dtia Fig. 10. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projét

da #cnica para projetosam convencionais.
1) Projeto 4. Neste projeto deseja-se um filtro imerso no
ar capaz de refletir 50% da energia luminosa de faixa azul
(considerando o seu comprimento de onda variando de 0.4
pm a 0.5um) e 100% da energia de luz vermelha (com o Foi apresentado um @&wodo baseado em particle swarm
seu comprimento de onda considerado entrei@.@ 0.7:m), optimization para o projeto de filtrogpticos multicamadas.
entre essas faixas, de Pri a 0.um, o0 mesmo devérser Como se pde observar, 0 PS® promissor como algoritmo
transparente. Abaixo temos as especifiesgdo projeto (tabela de otimizag@o para Bitese de filtro$pticos, com a vantagem
IV), a correspondente curva de refletividade encontradaréfig de ser relativamente simples e necessitar de baixos reguisi
10), e o perfil déndice de refrago do filtro sintetizado (figura computacionais, comparados a outras fstigas, adm de
11). possuir poucos pametros de ajuste. A disso, o algoritmo

V. CONCLUSOES
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2.4

2.2 1

[
©
T

Indice de refracdo
=
(2]
T

=
~
T

1 . . .
0 0.5 1 15 2 25

Comprimento de onda (um)

Fig. 11. Perfil deindice de refrago do filtro, obtido no projeto 4

pdde se adequar a requisitos de projetos bastante diversifi-
cados, desde projetos simples de coberturas antirefledt@ras
filtros de espectros mais complexos na forma de rampa. Os
perfis deindice de refrago obtidos apresentaram pouca com-
plexidade, facilitando assim a fabriéag desses dispositivos
na piatica.
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