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Otimizacdao de um Algoritmo Genético por Meio da
Entropia de Shannon no Desenvolvimento de um
Filtro Optico

Alex Lattaro e Marcos Sergio Gongalves

Resumo— Este trabalho tem como objetivo demonstrar a
otimizacdo de um algoritmo genético por meio da entropia de
Shannon. A aplicacio da otimizacio foi realizada no desenvolvi-
mento de filtros opticos que atuam em sistemas de Multiplexac¢io
Densa por Divisio de Comprimento de Onda. A otimizacio
revelou resultados promissores como um aumento de 17% na
convergéncia no inicio das geracdes em um acoplador de entrada.
No acoplador de saida, foi observado um aumento de 18% na
conversao durante o inicio das gerac¢des do algoritmo genético e
de 10% ao final do experimento.

Palavras-Chave— Otimizacdo, Algoritmo Genético, Entropia
de Shannon, Filtros Opticos

Abstract— This work aims to demonstrate the optimization of
a genetic algorithm through Shannon entropy. The application
of the optimization was carried out in the development of optical
filters that work in Dense wavelength-division Multiplexing
(DWDM) systems. The optimization revealed promising results
such as a 17% increase in convergence at the beginning of
generations in an input coupler. In the output coupler, an increase
of 18% in the conversion was observed during the beginning of
the generations of the genetic algorithm and of 10% at the end
of the experiment.
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I. INTRODUCAO

O desenvolvimento de novos componentes fotonicos para
atender a grande demanda por processamento e transmissao
de dados tem se tornando um desafio em todo o mundo. A
fim de contornar esse problema, a utilizacdo de ferramentas
de otimizacdo computacionais baseadas em algoritmos esto-
casticos/heuristicos, como algoritmos genéticos (AG), estdo
sendo cada vez mais empregados no auxilio de projetos
de dispositivos inovadores. Uma vantagem das técnicas de
projetos utilizando algoritmos meta-heuristicos é a grande
exploracdo de parametros como dimensdes e propriedades
elétricas permitindo obter dispositivos com alto desempenho.

Diversos dispositivos estdo sendo desenvolvidos utili-
zando algoritmos meta-heuristicos. Por exemplo, em [1],
demonstrou-se a possibilidade do desenvolvimento de dispo-
sitivos &pticos a partir de estruturas periddicas. Utilizando-se
o método dos elementos finitos (MEF) e de algoritmos meta-
heuristicos como o Algoritmo Genético, Estratégia Evolutiva
e Imunidade Artificial, micro-acopladores dpticos e divisores
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de poténcia foram desenvolvidos. Outros trabalhos utilizando
otimizacdes exploram estruturas como meta-superficies [2, 3],
guias de ondas feitos a partir de cristais fotdnicos [4, 5], micro-
acopladores 6pticos 3D [6], filtros 6pticos [7], multiplexacdo
por divisdo de modos (Mode Division Multiplexing - MDM)
[8], etc. Com a finalidade de diminuir a recorréncia do uso dos
métodos numéricos e reduzir o tempo total de otimizacao, fez-
se o uso das redes neurais artificiais (ANN -Artificial Neural
Network). Uma vez treinadas, as ANN podem substituir os
métodos numéricos como o MEF e o FDTD. Diversos traba-
lhos abordam o uso das redes neurais no projeto de dispositivos
fotonicos [9,10,11]

Embora os algoritmos bioinspirados tenham se tornado
uma das metodologias mais utilizadas no desenvolvimento
de dispositivos fotonicos, devido a sua facil implementagéo e
boa convergéncia, a aplicacio na busca por pardmetros 6timos
pode se tornar complexa, devido a necessidade do uso de popu-
lacdes iniciais com grande niimero de individuos. O uso desses
algoritmos pode resultar em um alto custo computacional para
problemas que envolvem simuladores eletromagnéticos e com
muitas varidveis de ajuste. Ndo raro, essas otimiza¢des podem
durar dias ou semanas. Desta forma, este artigo propde o
uso da entropia de Shannon como medida de diversidade na
formacao da populacio inicial de um Algoritmo Genético, com
o objetivo de reduzir o nimero de individuos que a compdem.
Com o uso da entropia de Shannon, conforme proposto, a
populacdo inicial continua sendo gerada de forma aleatdria,
porém ha controle em sua diversidade. Ainda, € possivel esta-
belecer as melhores concentragdes dos parametros que formam
cada individuo da populacdo inicial. Como consequéncia, é
possivel reduzir o nimero de individuos da populacio inicial,
acelerando o processo de otimiza¢do. A técnica proposta é
apresentada na segunda secdo desse artigo. Na sequéncia,
serd apresentada a arquitetura de um filtro Optico que serd
utilizado como estudo de caso. Por fim, os resultados serdo
apresentados.

II. INTEGRACAO DO ALGORITMO GENETICO COM A
ENTROPIA DE SHANNON

As otimizagdes realizadas nos projeto de dispositivos fotd-
nicos geralmente levam em consideracdo as variagdes das
dimensdes e propriedades elétricas dos materiais que formam
a estrutura. Devido a complexidade da geometria dos com-
ponentes a serem otimizados, as andlises eletromagnéticas
sdo realizadas por meio de métodos numéricos, sendo que,
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neste trabalho, utilizou-se o método dos elementos finitos no
dominio da frequéncia (MEF).

Assim, o MEF deve ser executado a cada iteracdo do
processo de otimizagdo para determinar quais sdo as melhores
solugdes do problema investigado. No entanto, os métodos
numéricos podem demandar um alto custo computacional,
principalmente quando o ndmero de varidveis a serem de-
terminadas é grande. Este fato pode elevar o tempo total de
otimizagdo.

Contribuindo para elevar o tempo total de otimizagdes,
métodos heuristicos como o Algoritmo Genético necessitam
de uma populacio inicial ampla, quando o espago de busca é
grande, para evitar a convergéncia prematura. Por outro lado,
populagdes iniciais muito grandes podem tornar os métodos
computacionalmente complexos [12], o que pode inviabilizar o
processo de otimizacdo. Assim, a metodologia proposta nesse
trabalho utiliza a entropia de Shannon como medida da diversi-
dade na formagdo da populagdo inicial do Algoritmo Genético.
Neste caso, a entropia de Shannon representa uma forma de
controlar a geracdo da populacdo inicial possibilitando uma
distribuicdo mais eficiente dos cromossomos no espaco de
busca.

A aplicacdo da metodologia proposta foi utilizada no desen-
volvimento de dispositivos fotdnicos otimizados pela variacao
de indices de refracdo. A Figura 1 ilustra a metodologia
utilizada no desenvolvimento de um dispositivo fotonico. Pela
figura, é possivel observar que a estrutura a ser otimizada é
composta pelos guias de onda de entrada e saida e por uma
regido de otimizacdo. No guia de onda de entrada, aplica-
se o sinal 6ptico e uma amostra desse sinal é enviado ao
AG. Através deste guia de onda, o sinal 6ptico é acoplado na
regido de otimizagdo. E nesse local que o Algoritmo Genético
executa as variacdes aleatérias nos indices de refracdo das
colunas dielétricas pertencentes a esta regido. Na sequéncia, o
sinal 6ptico € acoplado ao guia de saida e uma amostra desse
sinal é enviada ao AG e a relacdo entre os sinais de entrada
e saida define a fungdo fitness. Apds aplicar os operadores
evolutivos, o AG gera uma nova populagdo, sendo que cada
cromossomo possui a distribui¢do dos indices de refracdao de
todas as colunas dielétricas.
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Metodologia empregada no desenvolvimento de um dispositivo

O ndmero elevado de colunas dielétricas pode tornar o
espaco de busca grande. Como os cromossomos que for-
mam a populacdo inicial sdo gerados aleatoriamente, torna-

se necessario um grande numero destes cromossomos para
cobrir o espaco de busca e evitar a convergéncia precoce.
Com a finalidade de cobrir todo o espaco de busca e evitar
grandes populacdes iniciais, este trabalho utilizou a entropia
de Shannon como controle da diversidade cromossOmica,
permitindo uma exploracdo mais eficiente do espaco de busca.
A entropia de Shannon pode ser escrita como [13]:

H(z) = — Zp(:cn log,,, p(x;) (1)

onde, n é o nimero de eventos e p € probabilidade de
ocorréncia do evento xi. A base do logaritmo m varia para
diferentes aplicacdes. Como resultado, o valor da entropia H
pode variar de 0, quando nio hd incertezas, a 1 que representa
a incerteza maxima.

No caso da medida de diversidade de um cromossomo
composto pelos indices de refracdo das colunas dielétricas,
conforme ilustrado na Figura 1, n representa a quantidade de
genes de cada cromossomo, ou seja, a quantidade de colunas
dielétricas da Regido de Otimizacdo. A probabilidade p(x;)
¢ determinada pela repeticio de um gene no cromossomo
dividida pelo tamanho total deste cromossomo. Por fim, m
representa a quantidade de valores de indices de refracdo
que cada coluna dielétrica pode assumir. Com a finalidade de
ilustrar o cdlculo da entropia de Shannon, serd considerado um
cromossomo composto de n = 10 colunas dielétricas, sendo
que as colunas assumem de forma alternada os valores de
indices de refracdo de 1,0 e 3,4. Neste exemplo, m = 2, e a
entropia serd 0,971.

A distribui¢do dos indices de refracdo das colunas dielétri-
cas na geragdo dos cromossomos da populagdo inicial é feita
de forma aleatéria. Em uma situacgdo real, o nimero de colunas
na Regido de Otimiza¢do pode ser de dezenas ou centenas.
Desta forma, espera-se pouca repeticdo de sequéncias de
indices de refracdo com mesmo valor, elevando a entropia dos
cromossomos. Como consequéncia, hd uma pequena cobertura
do espaco de busca, sendo necessdrias populacdes iniciais
maiores para evitar a convergéncia precoce.

Para uma distribui¢do mais eficiente, a metodologia de-
senvolvida neste trabalho leva em consideracdo populagdes
iniciais divididas em diferentes faixas de entropia. Assim,
as faixas iniciais sdo formadas por cromossomos com baixa
entropia, o que significa que haverd sequéncias maiores de
colunas dielétricas com mesmo indice de refracdo. Nas faixas
intermedidrias, o tamanho das sequéncias diminui e nas ulti-
mas o valor da entropia fica préximo a 1. Ainda, para gerar
0S Ccromossomos com entropias mais baixas, consideraram-
se diferentes probabilidades de atribui¢do de cada indice de
refracdo. A Figura 2 ilustra o fluxograma da incorporagdo da
entropia de Shannon no AG.

Observando a Figura 2 € possivel compreender o fluxo deste
trabalho. Primeiramente o AG gera um cromossomo aleatério
que, no caso do filtro éptico adotado como estudo de caso, é
composto por 41 colunas dielétricas que podem receber 2 ou 3
indices de refragdo distintos. Em seguida é calculada a entropia
desse cromossomo. Caso a entropia do cromossomo esteja
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dentro dos parametros estipulados para determinada faixa, o
cromossomo passa a fazer parte da populagao inicial. Do con-
trdrio, esse cromossomo ¢é descartado e outro € aleatoriamente
gerado em seu lugar. Esse procedimento se repete até que a
populacio inicial esteja completa.

Cada populagdo inicial é enviada ao MEF, o qual € respon-
savel pelo célculo das poténcias de entrada e saida do acopla-
dores. Em seguida, o AG emprega o célculo da funcéo fitness,
determinando assim a aptiddo do individuo. Na sequéncia, sdo
determinados os pais que serdo responsdveis pela geracdo da
nova populagdo. Os pais passam por um processo de crossover
que precede o processo de mutagdo. Por fim, é aplicada a
técnica do elitismo a fim de evitar a deterioragdo da populagao.
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Fig. 2. Fluxograma da integracdo entre Método dos Elementos Finitos e
Algoritmo Genético com otimizacdo da entropia de Shannon.
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III. EsTuDO DE CASO

Para analisar a eficiéncia do método proposto, serd conside-
rado o projeto de um filtro 6ptico para aplicacdo em sistemas
DWDM. A Figura 3 ilustra a arquitetura utilizada no projeto.
O filtro é formado por trés microcavidades em série feitas a
partir de cristais fotonicos e por dois acopladores que possuem
as fungdes de realizar a integragdo entre as microcavidades de
cristais fotonicos e os guias de onda continuos. O acoplador
de entrada é responsdvel pela integragdo do guia continuo com
o guia periddico, e o acoplador de saida é responsavel pela
integracdo do guia periddico com o guia continuo. Na figura,
as colunas dielétricas que formam os cristais fotdnicos estdo
representadas pela cor preta e possuem indice de refragdo
de 3,4 e raio de 0,11044 pm. A simetria é retangular com
periodicidade de 0,58 pum. As colunas dielétricas que serdo
otimizadas para formar os acopladores estdo na cor vermelha
e possuem as mesmas dimensdes das colunas que formam os
cristais fotonicos. Porém, os indices de refracdo podem variar
de acordo com a evolucdo das otimizagdes.

PML

0,5 um

1 um

4um 57 um 20 um

Fig. 3. Arquitetura do Filtro Optico

O desenvolvimento do projeto filtro éptico € realizado em
trés etapas. Na primeira, serd ajustada a distancia d, repre-
sentada na Figura 3, para determinar o comprimento de onda
ressonante, conforme descrito em [7]. No caso, a distancia
d foi de 1,147 pm para a ressonincia no comprimento de
onda de 1568,77 um. A parte do projeto consiste em otimizar
as colunas dielétricas do acoplador de entrada pela variacdo
do indice de refrac@o. Este procedimento é realizado apenas
no comprimento de onda de operagdo, garantindo que o sinal
optico proveniente do guia de onda continuo de entrada seja
acoplado nas microcavidades com o minimo de perdas. Na
terceira parte, o mesmo procedimento de otimizagdo € repetido
para o acoplador de saida. O modo fundamental TE, € aplicado
no guia de entrada e determina-se a poténcia Optica. Apds a
onda eletromagnética propagar-se pela Regido de Otimizacgao,
¢ realizada a medida da poténcia 6ptica no guia de onda de
saida. A relag@o entre a potencia de saida e poténcia de entrada
¢ enviada ao AG que realizard a otimizagdo com o objetivo
de maximizar o acoplamento dptico entre os guias de onda no
comprimento de onda de operacdo.

IV. RESULTADOS NUMERICOS

Para verificar o desempenho da metodologia desenvolvida
neste trabalho, serdo analisadas duas versdes do filtro 6ptico.
Na primeira versdo, cada coluna dielétrica pode assumir um
entre trés valores de indice de refragdo, ou seja, 1,0, 1,5 e
3.,4. Na segunda, cada coluna dielétrica pode assumir apenas
dois indices de refracdo, 1,0 e 3,4. Como na primeira versao
a variagdo dos indices de refracdo € maior, o espaco de busca
também serd maior e haverd a necessidade de populacdes
iniciais com maior nimero de cromossomos para evitar a
convergéncia prematura. Assim, espera-se que o dispositivo
tenha um desempenho superior ao do filtro desenvolvido
com dois materiais. Entretanto, para a andlise da atuacdo da
metodologia proposta, serdo consideradas populagcdes iniciais
pequenas e de mesmo tamanho. Para o desenvolvimento dos
projetos, utilizou-se uma probabilidade de crossover e de
mutacdo de 90%. A probabilidade que cada individuo possui
para ser a solugdo é dada por:

Ti

P' = —
' 22:1 Tk

2)

onde N € o tamanho da populacdo e 7 é a relagdo entre as
poténcias Opticas no guia de onda de saida. Com relag@o ao
método dos elementos finitos, utilizou-se para ambos os proje-
tos uma malha com 58522 elementos triangulares quadraticos
e 117455 variaveis a serem determinadas. Também, utilizou-
se camadas de PML de 1 pum para absorver as reflexdes,
conforme ilustrado na Figura 3.

Conforme a metodologia proposta e descrita na segunda
secdo desse artigo, a populacdo inicial de AG € dividida em re-
gides de acordo com a entropia de Shannon dos cromossomos.
Assim, para o primeiro exemplo, considerou-se uma populacio
inicial pequena formada por 60 cromossomos, sendo que
cada coluna dielétrica pode assumir os valores de indices de
refragdo de 1,0, 1,5 ou 3,4 durante a otimizacdo. Nesse caso,
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a base do logaritmo m serd 3. A primeira regido da populacio
inicial é formada por cromossomos que possuem entropia entre
0 a 0,4, sendo que os cromossomos sao gerados utilizando a
funcdo rand do Octave. Para atingir valores baixos de entropia,
adotaram-se diferentes probabilidades de atribui¢do de indices
de refrag¢@o para as colunas dielétricas. Nesta regido, o indice
de refrag@o de 3,4 terd 70% de chance de ser atribuido a uma
coluna dielétrica enquanto que os demais indices de refracao
possuem probabilidade de 15% cada de serem atribuidos as
colunas dielétricas, respectivamente. A segunda regido da
populacio inicial é formada por cromossomos com entropia
entre 0,4 a 0,8 com as mesmas probabilidades de atribuicio
de indices de refracdo da regido 1. Por fim, a terceira regido
da populacdo inicial é formada por cromossomos que possuem
entropia acima de 0,8. O indice de refra¢do de 3,4 possui 50%
de possibilidade de ser atribuido as colunas dielétricas. Os
demais indices de refracdo possuem 25% de probabilidade de
serem atribuidos as colunas dielétricas. Ressalta-se que os va-
lores descritos foram determinados apds andlises preliminares
da populacio inicial.

A Figura 4 mostra a curva da convergéncia, que € a relacio
entre a poténcia de saida e a poténcia de entrada, em funcio
do nimero de geracgdes para o projeto do acoplador de entrada
utilizando-se o controle de entropia na formagao dos cromos-
somos da populagdo inicial, conforme a metodologia proposta,
e sem o controle de entropia. No caso, a convergéncia é
a relacdo entre as poténcias nos guias de onda de saida e
entrada no comprimento de onda de operagdo. Conforme pode
ser visto na figura, utilizando-se a entropia de Shannon, foi
possivel obter uma populag@o inicial com maior diversidade
em relacdo a populacdo inicial sem nenhum controle. Com a
elevacdo da diversidade, hd uma melhora na distribuicao das
solugdes que cada cromossomo da populagdo inicial repre-
senta. Desta forma, ha a possibilidade de se encontrar solu¢des
mais adequadas as otimizag¢des do filtro dptico. Assim, com
o método proposto, a melhor solu¢do encontrada fornece um
acoplamento de 70% enquanto que sem o método, a melhor
solugdo é de 53%, o que nos fornece um aumento de 17% na
conversao.
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Fig. 4. Comparacdo da convergéncia entre a metodologia com controle de
entropia e sem controle de entropia no acoplador de entrada

A Figura 5 ilustra a curva da convergéncia obtida para o
acoplador de saida. Para o desenvolvimento desse acoplador,
foi utilizada a melhor solucdo obtida para o acoplador de

entrada. Por meio desta figura, é possivel observar que o
aumento da diversidade da populagdo inicial ocasionado pela
metodologia proposta resultou em uma solug@o que represente
um acoplamento mais eficiente que as solucdes obtidas sem
o uso do controle de entropia. Assim, a melhor solucdo da
populacdo inicial com o controle de entropia foi de 0,83
enquanto que, sem o controle de entropia, a melhor solucio
foi de 0,65, nos fornecendo uma melhora de 18%. Apds 50
geracdes, o acoplamento final no comprimento de onda de
operagdo foi de 0,85 com o uso da entropia de Shannon. Sem o
controle, o maximo acoplamento obtido foi de 0,75, indicando
uma possivel convergéncia prematura e uma melhora de 10%
na conversdo. A Figura 6 mostra a composi¢do final do filtro
optico apés as duas otimizagdes, onde é possivel verificar a
distribuicdo de indices de refracdo de cada coluna dielétrica
que forma cada acoplador. Por fim, a Figura 7 mostra a curva
do ganho em fungdo do comprimento de onda. Pela figura, é
possivel observar que a perda de inser¢do do filtro dptico no
comprimento de onda de 1,56877um é 1,4 d. O fator Q do
filtro obtido foi de 4,3 x 10 3. O tempo de otimizagio de cada
acoplador foi de aproximadamente 16 horas em um notebook
i7 de 8 GHz utilizando o sistema operacional Linux.
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Fig. 5. Comparagdo da convergéncia entre a metodologia com controle de
entropia e sem controle de entropia no acoplador de saida

Fig. 6. Composicao final do filtro éptico, com trés indices de refracdo, apds
as duas otimizacdes

A segunda versao do filtro 6ptico leva em considera¢do que
cada coluna dielétrica possa assumir dois indices de refracdo
durante o processo de otimizac¢do, o que poderd facilitar o
processo de fabricacdo. Nesse caso, a base do logaritmo m sera
2. Para as otimizagdes, as populacdes iniciais forma dividas
em trés regides de acordo com a entropia dos cromossomos da
mesma forma que as divisdes adotadas no primeiro exemplo.
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Fig. 7. Curva do ganho em fun¢do do comprimento de onda.

Apds algumas andlises preliminares, foi possivel estabelecer
as probabilidades de atribuicdo de cada indice de refracdo as
colunas dielétricas. Assim, para a primeira regido da populacio
inicial, o indice de refracdo de 3,4 terd 85% de possibilidade de
ser atribuido a uma coluna dielétrica e o indice de refracdo de
1,0 terd 15%. Na segunda e terceira regido, o indice de refracdo
de 3,4 tera probabilidade de 80% e o indice de refracdo de 1,0
terd 20%. A Figura 8 mostra as curvas de convergéncia em
funcdo do ndmero de geracdes para os acopladores de entrada
e saida. Observa-se que com a diversidade da populagdo inicial
obtida através do controle de entropia, foi possivel formar
cromossomos que representam solugdes com acoplamento de
0,74 para o acoplador de entrada. O acoplamento total do
filtro optico foi de 0,85, aproximadamente, o que representa o
mesmo valor obtido para o filtro otimizado com trés indices
de refracdo. A Figura 9 mostra a composicdo final do filtro
optico apds as otimizacgdes.
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Fig. 8. Curvas de convergéncia em funcdo do nimero de geracdes para os
acopladores de entrada e saida

V. CONCLUSOES

Este artigo apresentou uma nova metodologia baseada na
entropia de Shannon para elevar a diversidade das populacdes
iniciais de Algoritmo Genéticos aplicados na otimizacdo de
dispositivos fotdnicos. Com populacdes iniciais formadas por
cromossomos com diferentes entropia de Shannon, foram

Fig. 9. Composigdo final do filtro 6ptico, com dois indices de refracdo, apds
as duas otimizagdes

realizados os projetos, por meio de otimizacdes, de dois filtros
opticos. Em ambos casos, obteve-se uma boa convergéncia
para populagdes inicias pequenas e com poucas geragdes,
reduzindo o tempo total de otimizacio.
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