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Projeto de filtrosópticos multicamadas utilizando o
PSO

Gilvan Borges, Claudomiro Sales, Marco Sousa e João Costa

Resumo— Filtros ópticos s̃ao empregados em uma ampla
variedade de componenteśopticos, podendo ser aplicados desde
sistemas WDM de alta capacidade a sensoresópticos, entre outras
aplicações. Este artigo apresenta uma metodologia para projetos
de filtros ópticos multicamadas. A t́ecnica de otimizaç̃ao utilizada
é o PSO (Particle Swarm Optimization), que tem mostrado
ser efetiva na otimizaç̃ao de problemas ñao lineares e que
apresentam descontinuidades. O PSÓe empregado neste artigo
para encontrar o perfil de ı́ndice de refraç̃ao para que o objetivo
de projeto, relacionadoà refletividade, possa ser alcançado.

Palavras-Chave— Filtros ópticos, filmes finos, multicamadas,
particle swarm optimization (PSO).

Abstract— Optic filters are used at a wide variety of optical
components, which are applied from high capacity WDM systems
to optical sensors, among others applications. This paper presents
a methodology for projects of multilayer optic filters. The used
optimization technique is the PSO (particle swarm optimization),
which has shown to be effective at the optimization of non-linear
problems that present discontinuities. In this paper, PSO is used
to find the refractive index profile for the project goal, which is
related to the reflectivity, can be reached.

Keywords— Optical filter, thin film, multilayer, particle swarm
optimization (PSO).

I. I NTRODUÇÃO

Os filtros ópticos s̃ao tipos de estruturas que possuem
caracteŕısticas especiais de reflexão e transmiss̃ao de luz,
de tal forma que podem bloquear ou transmitir a luz em
uma determinada freqüência, com mais ou menos inten-
sidade. S̃ao largamente encontrados em elementosópticos,
dos mais simples como os espelhos, até em equipamentos
óptico-eletr̂onicos complexos, ou ainda em sensoresópticos,
com diversas aplicações na ind́ustria, medicina meteorologia,
construç̃ao civil, dentre outros [1].

Os filtros ópticos baseados em multicamadas, ou filmes
finos (termo usado quando as espessuras das camadas são da
ordem do comprimento de onda da radiação eletromagńetica
analisada), s̃ao fabricados através da deposiç̃ao controlada de
diferentes materiais dielétricos sobre um substrato [2]. Tipica-
mente as camadas são constitúıdas por apenas dois materiais
de ı́ndices de refraç̃ao diferentes e alternados. A escolha dos
materiais, da quantidade de camadas e da espessura de cada
uma delas determina o comportamento do filtro em função da
freqüência, doângulo de incid̂encia e do tipo de polarização
da luz.
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Em virtude da aplicabilidade desses filtros existe um grande
interesse, tanto do ponto de vista acadêmico, quanto industrial,
no desenvolvimento de aplicativos para simulação (ańalise
projeto) dessas estruturas. Existem várias t́ecnicas para projeto
de filtros ópticos, algumas delas clássicas, como projetos
de filtros rejeita-faixa simples ou passa-faixa múltiplos com
arranjo de estruturas de1
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de comprimento de onda e cavidades

Fabry-Perot, etc [3]. Entretanto, para projeto de filtros com
perfis de refletividade arbitrários, o problemáe mais complexo,
altamente ñao linear e, desse modo, ainda há espaço para
investigaç̃ao de novas técnicas que auxiliem na solução e
melhoria no projeto dessas estruturas [1]. Dada a caracterı́stica
não linear dessa classe de problema, a aplicação de t́ecnicas
baseadas em ḿetodos probabilı́sticos de otimizaç̃ao vem sendo
uma alternativa buscada [1].

Desde a d́ecada de 90, o PSO (Particle swarm optimiza-
tion) foi proposto como uma ferramenta alternativa e de
fácil implementaç̃ao para resolver problemas de otimização.
Onde tem mostrado ser eficiente em otimização multi-
dimensional de problemas que apresentam descontinuidades,
não-linearidades e são multimodais (possuem vários ótimos
locais) [4]-[5]. Além disso, o mesmo foi aplicado de forma
bem sucedida em problemas evolvendo eletromagnetismo [5]-
[6]. Neste trabalhóe proposta a aplicação de PSO para projeto
de filtros ópticos multicamadas. Assim, são obtidos projetos
de coberturas antirefletoras e filtrosópticos para sistemas de
interrogaç̃ao em sensoriamentóoptico.

II. D EFINIÇÃO DO PROBLEMA

Os filtros multicamadas podem ser entendidos como um
conjunto den camadas ou filmes de materiais diferentes
superpostos, conforme mostra a Figura 1. De forma que pro-
jetar essas estruturas, consiste basicamente em procurar uma
combinaç̃ao adequada de valores (correspondente a parâmetros
comoı́ndice de refraç̃ao e espessura de cada uma das camadas)
que representem um filtro cujo espectro de refletividade seja
o mais pŕoximo posśıvel do desejado.

Com base nisso, cada combinação desses valores, corre-
sponde a uma alternativa de solução no espaço de busca do
problema (soluç̃ao candidata), dado pela equação 1, que pode
ser boa ou ñao. Onde esta avaliação ou qualificaç̃ao é medida
pelo valor de uma funç̃ao de ḿerito, cujo único objetivo é
determinar o qũao pŕoximo se est́a da soluç̃ao desejada.

Neste artigo, esta função é definida como o inverso do
erro ḿedio quadŕatico entre a curva de refletividade obtida
pelo filtro (soluç̃ao que est́a sendo analisada), e a curva
de refletividade desejada para o mesmo. Como mostrado na
equaç̃ao 2.
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Fig. 1. Estrutura multicamadas.

x = (n2,∆z2, n3,∆z3, · · · , nN−1,∆zN−1) (1)

F (x)=̂
NA

NA∑

i=1

[Γ(λi, x) − ΓD(λi)]
2

(2)

onde:
x é o vetor de parâmetros, ou variáveis, do filtro. Representa

um ponto no doḿınio da funç̃ao F (x);
NA é o ńumero de amostras usadas para definir a curva de

refletividade em funç̃ao do comprimento de onda;
i é o ı́ndice da amostra;
Γ(λi, x) é o valor de refletividade, obtida pelo filtrox, no

comprimento de ondaλi;
ΓD(λi) é o valor de refletividade, desejada para o filtro a

ser projetado, no comprimento de ondaλi;

Ressalta-se que o método de ańalise de filtros multicamadas,
usado neste artigo, para obtenção da curva de refletividade
Γ(λ, x) de um filtro x, necesśaria em 2, foi o matricial,
freqüentemente referenciado como método das matrizes car-
acteŕısticas [7]-[8].

Cada ponto (definido na equação 1) no doḿınio da funç̃ao
F (x), corresponde a uma possibilidade de filtro multicamadas,
cuja imagem (definida na equação 2) o qualifica em relação
ao filtro desejado. Logo, por uma visão mateḿatica, o ato
de projetar filtros se reduz simplesmente na otimização da
função F (x). Ou seja, o ponto no doḿınio cuja funç̃ao F (x)
é máxima, corresponde ao filtro que mais se aproxima do
almejado no projeto.

O método utilizado para maximizar a função F (x), neste
artigo, foi PSO, por ser uma ferramenta de otimização de bom
desempenho com baixos requisitos computacionais, que veio
a mostrar-se competitiva em relação a outras heurı́sticas j́a
usadas em classes de problemas como esse, onde a função
a ser otimizadáe n-dimencional, ñao linear, e com muitos
máximos e ḿınimos locais.

III. PSO

Este ḿetodo de otimizaç̃ao estoćastico foi desenvolvido na
década de 90 por Kenedy e Eberthart através de uma metáfora
do comportamento social de aves [9]. O mesmoé baseado em
um modelo simplificado da teoria de enxames (swarm theory)
onde bando de ṕassaros e cardumes de peixes, em busca
de alimento em uma determinada região (regĩao ótima), faz
uso da experiência individual acumulada por cada individuo

(part́ıcula) bem como pelo resultado da experiência acumulada
pelo grupo (enxame). Nesta metáfora, cada partı́cula corre-
sponde a uma posição, ou alternativa de solução, no espaço
de busca de um dado problema de otimização, onde as mesmas
têm associado um valor indicando sua avaliação em relaç̃ao à
soluç̃ao do problema, e um deslocamento que define a direção
de seu movimento.

Estas partı́culas movem-se sob ação de tr̂es inflûencias
(vetores) que se compõem aditivamente, e que recebem os
nomes de ińercia, meḿoria e cooperaç̃ao. O primeiro vetor
impele a part́ıcula numa direç̃ao id̂entica à que ela vinha
seguindo. O segundo vetor atrai a partı́cula na direç̃ao da
melhor posiç̃ao at́e ao momento ocupado pela partı́cula durante
a sua vida. O terceiro vetor atrai a partı́cula na direç̃ao
do melhor ponto do espaço até o momento descoberto pelo
enxame.

Fig. 2. Representação do movimento de uma partı́cula influenciada pelos
vetores de ińercia, meḿoria e cooperaç̃ao.

Esta t́ecnica veio a mostrar-se competitiva em relação a
outras metaheurı́sticas, haja vista que as aplicações presentes
na literatura evidenciam a capacidade do algoritmo na soluc¸ão
de diferentes problemas, bem como salientam a habilidade de
trabalhar com variáveis discretas e contı́nuas simultaneamente
[5]. Tudo isso atrav́es de conceitos simples que envolvem
baixos requisitos computacionais, já que todo o ḿetodo baseia-
se em apenas duas fórmulas (considerando o algoritmo mais
básico):

dxi = w·dxi−1+k1·rnd1() (xm − xi−1)+k2·rnd2()·(xc − xi−1)
(3)

xi = xi−1 + dxi (4)

onde:
i é o ı́ndice da iteraç̃ao, com analogia ao intervalo de tempo
atual;
xi é o vetor posiç̃ao atual da partı́cula;
xi−1 é o vetor posiç̃ao anterior da partı́cula;



XXV SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇ̃OES - SBrT 2007, 03-06 DE SETEMBRO DE 2007, RECIFE, PE

dxi é o vetor deslocamento atual da partı́cula;
dxi−1 é o vetor deslocamento anterior da partı́cula;
xm é a melhor posiç̃ao encontrada pela partı́cula durante a sua
vida;
xc é a melhor posiç̃ao encontrada pelo enxame até aquele
momento;
rnd1() e rnd2() são ńumeros aleatórios oriundos de uma
distribuiç̃ao uniforme no intervalo [0, 1]. Os mesmos provo-
cam uma perturbação na trajet́oria de cada partı́cula que se
demonstrou ser benéfica para a exploração do espaço e a
descoberta da solução ótima;
w, k1 e k2 são vetores pesos, em que cada elemento dos
mesmos corresponde a um peso agindo em cada dimensão
dos termos ińercia, meḿoria e cooperaç̃ao respectivamente.

Inicialmente a cada partı́cula é atribúıdo um deslocamento
e uma posiç̃ao aleat́orios, e a cada intervalo de tempo o
deslocamento e a posição s̃ao atualizados de acordo com as
equaç̃oes 3 e 4. O algoritmo pode ser simplificado nas etapas
mostradas na figura 3.

Fig. 3. Algoritmo simplificado do PSO.

Para evitar que os deslocamentos de cada partı́cula cresçam
de forma excessiva impossibilitando a convergência do enx-
ame, costuma-se definir um limite para os mesmosdxmax.
Kennedy e Eberhart sugeriram em seu artigo que este valor
seja o intervalo ḿaximo de cada variável ou dimens̃ao [10].

As experîencias com o PSO simples rapidamente mostraram
que, se o ḿetodo parecia ter propriedades interessantes em
convergir para a zona dóotimo, apresentava imensas di-
ficuldades para afinar essa convergência, fundamentalmente
porque a velocidade das partı́culas (determinada pelo seu
deslocamento) continuava excessiva quando se pretendia que
ela se suavizasse de forma a se aproximar cada vez com maior
precis̃ao do pontoótimo.

Rapidamente se compreendeu que seriaútil conceber um
mecanismo que fosse gradualmente reduzindo a velocidade das
part́ıculas, à medida que essas se aproximassem da solução
final. Um dos mecanismos mais utilizados para esse fim, já
que o principal agente deste mau comportamentoé o termo
de ińercia, corresponde em aplicar uma função decrescente no
tempo afetando este termo. Erberhard e Shi propuseram, de
forma emṕırica, uma variaç̃ao linear do coeficiente de inércia
de 0.9 a 0.4 [11].

IV. RESULTADO DAS SIMULAÇÕES E DISCURS̃AO

Nesta seç̃ao, encontra-se 4 projetos de filtrosópticos mul-
ticamadas utilizando o PSO como método de otimizaç̃ao. Em
todos eles, foram empregados na composição das camadas,
apenas um entre dois tipos de materiais deı́ndices de refraç̃ao
diferentes. Para efeito de comparação dos resultados, a escolha
desses materiais, assim como as especificações de cada um dos
projetos, foram feitas com base em outros projetos semelhantes
encontrados na literatura [1][12].

Nos dois primeiros projetos, cada camada deverá ser con-
stitúıda por qualquer um dos dois tipos de materiais pre-
definidos, sem nem uma restrição. Portanto existe a possi-
bilidade de uma camada possuir o mesmo tipo de material
de sua adjacente, formando assim, do ponto de vista fı́sico,
umaúnica camada. Isto seria uma forma implı́cita de otimizar
o número de camadas do filtro, apresentando bons resultados
quando este ńumero, definido inicialmente, for pequeno.

Nos dois últimos projetos, cada camada deverá ser con-
stitúıda por um dos dois tipos de materiais predefinidos,
dispostos obrigatoriamente de forma alternada, de modo que
o filtro projetado teŕa o mesmo ńumero de camadas definido
inicialmente. Logo, ñao existiŕa uma otimizaç̃ao do ńumero de
camadas, porém haveŕa uma reduç̃ao do ńumero de varíaveis
a serem otimizadas.

A. Coberturas antirefletoras

O projeto 1 e o projeto 2, consistem de filtrosópticos
chamados de coberturas antirefletoras. Essas coberturas são
normalmente projetadas para atuarem em regiões espectrais
que se estendem desde o ultravioleta até o infravermelho.

A razão tecnoĺogica para implementação de coberturas
antirefletoras que operem nas faixas de freqüência definidas
nesses projetos, consiste no fato de que, os materiaisópticos
utilizados nessa parte do espectro eletromagnético, s̃ao semi-
condutores com altos valores deı́ndices de refraç̃ao, o que
provoca altos valores de refletividade [12].

1) Projeto 1: O objetivoé reduzir a zero a refletividade de
um substrato déındice de refraç̃ao 4, na regĩao espectral que
vai de 7.7µm a 12.3µm. As especificaç̃oes deste projeto são
detalhadas na tabela I.

TABELA I

PARÂMETROS DO PROJETO1.

Faixa espectral 7.7 µm a 12.3 µm
Ângulo de incid ência 0o

Cobertura 1.0
Substrato 4.0

Índices de refraç ão 2.2 e 4.2
Ńumero de camadas 4

Espessura m ı́nima por camada 0.01 µm
Espessura m áxima por camada 2.8 µm

A figura 4 mostra a curva de refletividade otimizada, repre-
sentando uma cobertura antirefletora cuja refletividade média
é 2.1701%.

A figura 5 exibe o perfil déındice de refraç̃ao do filtro
sintetizado. Onde o ńumero de camadas era originalmente
igual a 4, fixado antes da aplicação do processo de otimização,
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Fig. 4. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projeto1.

conforme mostrado na tabela I. Mas durante o processo de
otimizaç̃ao, camadas contı́guas apresentaram o mesmo valor
de ı́ndice de refraç̃ao, constituindo assim umáunica camada,
e por conseq̈uência diminuindo o ńumero de camadas efetivas
do dispositivo.
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Fig. 5. Perfil déındice de refraç̃ao do filtro, obtido no projeto 1.

2) Projeto 2: Este projeto tamb́em consiste na sı́ntese
de uma cobertura antirefletora de um substrato deı́ndice
de refraç̃ao 4, poŕem em outra região do espectro eletro-
magńetico (2.5µm a 5.5µm), usando outros materiais, etc. As
especificaç̃oes deste novo projeto encontram-se na tabela II.

A figura 6 mostra o espectro de refletividade do filtro
otimizado, tendo como resultado uma cobertura antirefletora
cuja refletividade ḿedia é de apenas 0.9255%, e a figura 7
mostra o perfil déındice de refraç̃ao encontrado.

O projeto apresenta como resposta um filtro bem simples,
com apenas 2 camadas. Como no projeto 1, camadas contı́guas
apresentaram o mesmo valor deı́ndice de refraç̃ao, consti-
tuindo assim apenas uma camada. O número de camadas

TABELA II

PARÂMETROS DO PROJETO2.

Faixa espectral 2.8 µm a 5.5 µm
Ângulo de incid ência 0o

Cobertura 1.0
Substrato 4.0

Índices de refraç ão 1.35 e 2.4
Ńumero de camadas 8

Espessura m ı́nima por camada 0.01 µm
Espessura m áxima por camada 1.0 µm
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Fig. 6. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projeto2

originalmente configurado era igual a 8, conforme mostrado
na tabela II.
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Fig. 7. Perfil déındice de refraç̃ao do filtro, obtido no projeto 2

B. Filtro óptico para aplicaç̃oes a sensores

Os filtros ópticos multicamadas podem ser aplicados na
interrogaç̃ao de comprimento de onda em sistema de senso-
riamento. Atrav́es de espectros em forma de rampa, pode-se
converter grandezas expressas por desvios na freqüência para
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grandezas expressas por variações de pot̂encia ótica, queé
algo mais simples de detectar [1].

1) projeto 3: Este projeto trata de um filtro imerso no
ar cujo espectro de refletividade se assemelha a uma rampa
ascendente no intervalo de 0.4µm a 0.7µm, possuindo refle-
tividades ḿınima e ḿaxima de 0% e 100% respectivamente.
As especificaç̃oes do projeto encontram-se na tabela III, a
curva de refletividade obtida, na figura 8, e o perfil deı́ndice
de refraç̃ao na figura 9.

TABELA III

PARÂMETROS DO PROJETO3.

Faixa espectral 0.4 µm a 0.7 µm
Ângulo de incid ência 0o

Cobertura 1.0
Substrato 1.0

Índices de refraç ão 1.0583 e 1.68
Ńumero de camadas 15

Espessura m ı́nima por camada 0.05 µm
Espessura m áxima por camada 0.33 µm
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Fig. 8. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projeto3

C. Filtros ópticos ñao convencionais

Nessa seç̃ao é apresentado um projeto que apesar de não
mostrar aplicaç̃oes pŕaticas, consiste em um desafio para o
algoritmo de otimizaç̃ao. E assim pode-se avaliar a eficiência
da t́ecnica para projetos não 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
µm a 0.5µm) e 100% da energia de luz vermelha (com o
seu comprimento de onda considerado entre 0.6µm e 0.7µm),
entre essas faixas, de 0.5µm a 0.6µm, o mesmo deverá ser
transparente. Abaixo temos as especificações do projeto (tabela
IV), a correspondente curva de refletividade encontrada (figura
10), e o perfil déındice de refraç̃ao do filtro sintetizado (figura
11).
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Fig. 9. Perfil déındice de refraç̃ao do filtro, obtido no projeto 3

TABELA IV

PARÂMETROS DO PROJETO4.

Faixa espectral 0.4 µm a 0.7 µm
Ângulo de incid ência 0o

Cobertura 1.0
Substrato 1.0

Índices de refraç ão 1.46 e 2.1
Ńumero de camadas 20

Espessura m ı́nima por camada 0.045 µm
Espessura m áxima por camada 0.24 µm
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Fig. 10. Espectro de refletividade do filtro, obtido no projeto 4

V. CONCLUSÕES

Foi apresentado um ḿetodo baseado em particle swarm
optimization para o projeto de filtrośopticos multicamadas.
Como se p̂ode observar, o PSÓe promissor como algoritmo
de otimizaç̃ao para śıntese de filtrośopticos, com a vantagem
de ser relativamente simples e necessitar de baixos requisitos
computacionais, comparados a outras heurı́sticas, aĺem de
possuir poucos parâmetros de ajuste. Além disso, o algoritmo
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Fig. 11. Perfil déındice de refraç̃ao do filtro, obtido no projeto 4

pôde se adequar a requisitos de projetos bastante diversifi-
cados, desde projetos simples de coberturas antirefletorasat́e
filtros de espectros mais complexos na forma de rampa. Os
perfis déındice de refraç̃ao obtidos apresentaram pouca com-
plexidade, facilitando assim a fabricação desses dispositivos
na pŕatica.
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