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RESUMO

GAs tém sido aplicados nos Ultimos anos em varios problemas
relacionados ao Eletromagnetismo com destaque para projetos de
antenas, dispositivos Opticos e de microondas. Esta publicacdo
usa GAs para otimizar divisores de feixes, com diferentes razoes
de divisdo e diferentes angulos de incidéncia. Os resultados
encontrados mostram a robustez dessa técnica quando aplicada a
espagos de pesquisas complexos.

Palavras-chaves % Algoritmos Genéticos, Divisores de feixe.

1. INTRODUCAO

No processo de otimizacdo de dispositivos Opticos, encontrar a
solucdo Gtima, consiste em extrair a configuragdo adequada de
um meio estratificado(geralmente espessuras e indices de
refragdo de cada camada), para que se atenda & uma determinada
refletividade, em uma faixa de comprimento de onda. Como se
sabe, técnicas tradicionais de otimizagdo, sdo técnicas locais que
necessitam de uma solucdo inicial, para comegar 0 processo de
otimizagdo. O ponto 6timo encontrado por técnicas, € um
6timo local, ou sgia, € o 6timo mais proximo da solugdo inicial.
Em problemas como a otimizagdo de dispositivos Opticos, a
funcdo a ser otimizada apresenta descontinuidade, ndo
linearidade e multiextremos. Estas caracteristicas sdo
desafiadoras para métodos de otimizacdo tradicionais, uma vez
que apresentam um espago de pesquisa bastante complexo, o que
exige um bom conhecimento do mesmo, para que o ponto inicial
sgja fornecido na vizinhanga da solugdo globa; s6 assm a
otimizagdo sera bem sucedida, caso contrario corre-se o risco de
se ficar preso em um étimo local e a solugdo encontrada pode
ndo ser satisfatoria. Porém, a tarefa de fornecer um ponto inicia
€ ago bastante complexo na maioria dos problemas, uma vez que
ndo se tem conhecimento do espago de pesquisa, exigindo muitas
vezes, uma técnica auxiliar que realize este trabalho[1]-[2]. E
neste ponto que algoritmos genéticos tém se tornado uma técnica
poderosa, por se tratar de uma técnica de otimizacdo global com
caracteristicas peculiares, capaz de fornecer um ponto inicia para
meétodos de otimizagdo tradicionais, naregido de globalidade..

2. ALGORITMOS GENETICOS

Existem duas classes de métodos utilizados na otimizacdo de
funcdes: os baseados em célculo e os métodos enumerativos. Esta
primeira classe de métodos pode tornar-se ineficiente quando
aplicada a fungdes com descontinuidades, ndo linearidade e/ou
multimodais. A segunda classe, apesar de superar parciamente
os problemas da primeira, possui desvantagem pela sua
complexidade computacional, e costuma falhar em problemas de
complexidade moderada.

Como dternativa entre os dois métodos, tem-se os Algoritmos
Genéticos(GAs), os quais se incluem numa terceira classe
conhecida como técnicas de pesquisa direcionada. GAs diferem
dos métodos tradicionais nos seguintes aspectos:

a) Algoritmos genéticos ndo trabalham diretamente com os
parametros da funcdo e ssim com os codigos desses parametros.

b) Algoritmos genéticos pesquisam a partir de um conjunto de
pontos(populagdo) iniciais e ndo a partir de um Unico ponto.

c) GAsn&o necessitam de derivadas

d) GAs utilizan regras probabilisicas e ndo regras
deterministicas.

Algoritmos Genéticos sdo métodos de pesquisa estocasticos e
robustos, 0s quais se baseiam na teoria sobre a evolugdo natural .
Estes algoritmos tém se mostrado robustos em espagos de
pesquisa complexos. Devido a caracteristicas, GAs tém
despertado grande interesse em pesquisas relacionadas ao
Eletromagnetismo.

Durante o0 processo de otimizagdo, algumas operagBes s80
redlizadas antes de cada geragdo, tais operagdes sdo conhecidas
como Selecdo, Cruzamento e Mutagdo. Cada uma desempenha
um papel importante na otimizacdo genética.

Como GAs ndo operam diretamente nos parametros da funcao,
entdo antes de redlizar as operagBes de selecdo, cruzamento e
mutacdo, é necessario primeiro implementar a codificagdo dos
parametros. A equacdo (1) mostra a correspondéncia entre os
parametros P e X, onde P é um arranjo de elementos definidos
por P={gl j=1,2,....Ng} € Ny € o comprimento genético. A
equacdo (1) mostra também, a correspondéncia entre X, e g,
onde x, € o parametro da fungdo que sera otimizada. Na equacdo
(1) g €é conhecido como gene e sua concatenagéo completa é
conhecida como cromossomo. Os valores de g podem ser
escolhidos a partir de um afabeto finito. Normamente usa-se 0
afabeto binario, onde cada gene pode assumir o valor 0 ou 1.
Uma abordagem detalhada sobre os operadores genéticos pode
ser encontrada em [3] e[4].
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Em geral, em GAs o objetivo € encontrar o extremo de uma
determinada funcdo f(x) onde x € um arranjo multidimensional
naformax={ X, | L=12,..Ns}.

Para se fazer a decodificagdo do parametro X, pode ser usada
uma transformacao linear naforma

Xmax_xmin l\cl>L
— ymin -N . L L j-1
X =X+ 2 S 892 ®

=N, +1

Um aspecto importante em GAs é a funcdo conhecida como
funcdo salide, ou fungdo objetivo. Esta funcdo tem afinalidade de
calcular asalde de cada individuo na populagdo. A salide de cada
individuo € o valor que a fun¢do salide retorna ao utilizar o
cromossomo decoficado, deste individuo. O valor retornado pela
funcdo salde, deve corresponder proporciona mente, a qualidade
de uma determinada solugdo. A seguir sdo explicadas as
operacOes genéticas.

Selecdo

Este processo consiste em selecionar individuos, a partir de uma
populagdo inicial, com base nas qualidades das solucfes que eles
representam, ou sgia, com base nos seus valores de salide.
Existem vérias maneiras de se implementar esta operacao[1], [5].
A idéia neste tipo de operacdo € smular o processo selecdo
natural, onde os individuos mais saudavei s(as melhores solucfes)
terdo maiores probabilidades de permanecerem ao longo das

geragoes.

Filho-1

Filho-2

Ponto de
cruzamento

Fig. 1. Cruzamento entre dois cromossomos

Cruzamento

A segunda operagdo redlizada em GAs € conhecida como
cruzamento. Existem vérias formas de se redizar um cruzamento,
porém a mais smples e mais utilizada € denominada como
cruzamento de ponto Unico. Para este tipo de cruzamento €
necessario escolher, aleatoriamente para cruzamento, dois
elementos na populagdo, os quais passam a ser denominados de
pais dos possiveis filhos que serdo gerados. Feito isto, se uma
probabilidade p, for maior que uma determinada probabilidade p.
de cruzamento, ent&o o cruzamento ocorrerd da seguinte maneira:
primeiro é escolhida, a0 acaso, uma posi¢éo no Cromossomo que
servird como referéncia para cruzamento, entdo antes dessa
posi¢do, parte do conteido do pail é copiada para o filhol, o
mesmo ocorrendo com o contetido do pai2 e filho2. Depois da
referéncia, a parte do contelido do pail é transferida para o filho2
e a parte do conteido do pai2 é transferida para o filhol. Este
processo esta ilustrado na Fig. 1. Se a probabilidade p for menor
que p., entdo o contelido do pail € copiado diretamente para
filhol, o mesmo ocorrendo com o conteido do pai2 e filho2. A
probabilidade p. é fixada pelo projetissa no inicio da

otimizagdo(valor tipico utilizado parap.€ 0.7). A probabilidade p
€ gerada através de uma fungdo utilizando gerador de nimeros
aleatdrios e comparada com pe..

Mutacdo

A sdlecdo e 0 cruzamento representam a maior parte do poder de
processamento do GA. Tais operagOes trabalham com base nos
melhores individuos. A mutagdo desempenha um papel
secundério na tentativa de aproveitar alguma cadeia com material
genético Util, evitando dessa maneira uma perda prematura deste
mesmo material. Este processo € uma tentativa de explorar
solugdes que ndo fazem parte da populacdo atual.

A mutacdo € a dteragdo de um valor em uma determinada
posi¢do escolhida ao acaso, na cadeia. Para 0 caso de afabeto
bindrio, isto significa a alteragiio de 0 para 1 e vice-versa. E
importante observar que a taxa de mutagdo deve ser pequena
(tipicamente nafaixade 0.01 20.1).

3. SINTESE DE DISPOSITIVOSOPTICOS
UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

Em projetos de sistemas com mdltiplas camadas, normamente
desgiase otimizar os parametros do dispositivo para atender a
uma refletividade ou transmissividade desgjada, para uma faixa
de comprimento de onda. Para redizar esta tarefa € necessério
uma funcdo objetivo, envolvendo as refletividades
ideal (conhecida como alvo) e arefletividade calculada. A escolha
da funcdo objetivo é uma etapa importante na otimizacdo de
dispositivos Opticos, pois 0 uso de diferentes fungBes objetivos
pode levar a resultados diferentes. A funcdo objetivo usada neste
trabalho é aguela sugerida por Dowbrolwisk [6], dada por

Fo0 =P A R0 - Ra 0 ber ) g O
j=1 5

onde R(l}) e Ry(l;) sfo as refletividades calculada e idedl
respectivamente, dR; € a tolerancia em comprimento de onda | ;.
A refletividade € calculada através do formalismo matricial.

Ao final do processo de ctimizagdo deve-se extrair o vetor X que
contém os parametros do projeto, ou sgja, a espessura e o indice
de refracdo de cada camada O vetor X é dado por
X={(t,h1);(t2,h2);...(tn, )}, onde t; e h; representam a espessura
e o indice de refracio da i-ésima camada. E importante lembrar
que os vaores dos indices de refragdo estéo sujeitos a restricdo

h . £ h&£h onde hi, € hpyey representam o valor

min max '
minimo e maximo dos indices de refragdo, respectivamente. Esta
restricBo é imposta para que se possa trabahar com materiais
disponiveis. A  espessura deve estar na regido

tmin £t£ tmax '

minimo e maximo de espessura em cada camada,
respectivamente.

onde tyn € thex representam os valores

Para que se aplique agoritmo genético em sistemas com
multiplas camadas, € necessario primeiro levar em conta algumas
associagOes. Para o problema em questdo pode-se associar um
individuo a um projeto candidato a um dispositivo. Um
dispositivo possui um conjunto de espessuras e indices de
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refracdo, uma determinada refletividade, etc. Um individuo
possui um cromossomo, um vaor de salde, etc. Entdo um
individuo armazena, indiretamente, as informagdes de um
dispositivo. Esta associacdo pode ser vistana Fig.2.

PROJETO-1 <—>» | INDIVIDUO-1
PROJETO-2 <—>» | INDIVIDUO-2

PROJETO-N <—» [ INDIVIDUO-N

Fig. 2. Associagdo entre individuo e projeto. Cada individuo
representa um projeto candidato para um dispositivo. Esses
projetos sdo processados em paralelo pelo GA.

Uma associagdo pode ser feita também entre parémetros de um
projeto e um cromosssomo. Cada paréametro de um projeto possui
um codigo correspondente associado a ele. Esse codigo é parte de
uma cadeia maior, denominada de cromossomo. Entdo percebe-
Se que um cromassomo, armazena informacdo sobre o conjunto
de espessuras e indices de refracdo de um projeto candidato. A
equacdo (1) eaFig. 3 representam essa associagao.

twhy | )

tah2
Cromossomo de um

individuo

> —

ty,hn

J

Fig. 3. Os parametros de um projeto podem ser codificados. A
concatenagcdo completa desses codigos representa  um
cromossomo de um individuo. A equacdo (1) representa
matematicamente esta associagdo, onde X, pode ser uma
espessura ou um indice de refracdo de uma camada do
dispositivo.

Um fluxograma descrevendo o processo de otimizagdo completo
esta na Fig. 4, ao final do processo é obtido X ¢étimo, o qual
contém os parémetros otimizados que devem ser usados na
implementagdo de um dispositivo. Com esta idéia, tem-se uma
visdo gera de como um dispositivo é otimizado até se encontrar
a configuracdo mais adequada, que servird com projeto inicial em
algum método tradicional de otimizagdo.

Uma vez encontrada a configuragdo 6tima para o dispositivo, a
curva de refletividade pode ser tracada para uma determinada
faixadel , paravisualizar aresposta do dispositivo.

Populacdo inicial

—p-Projeto-1

h ) Projeto-N

»
L

A

Selecdo
e
Escolha dos pais >

Realiza cruzamento

4

A

Até completar N
novos filhos hl

Realiza mutagéo

A 4

Troca populagédo
antigapelaatual e

.

Atéalcancar critério
de término

v

Fim

Calculaasalde de
cada individuo

Fig. 4. Digrama de bloco, representando o processo de
otimizagdo genética

4. RESULTADOS

Neste trabalho serdo usados trés divisores de feixes, com razéo
de divisdo de 50 % e 70 %, analisados para 0 moto TE. Além
disso, esses dispositivos diferem quanto ao angulo de incidéncia,
limites da espessuras, valores dos indices de refracdo do
substrato e regido espectral de interesse.

Resposta do Divisor de feixe de 50%
100

Dispositivo 1

SN N

@
o
T

60

40 |-

Refletividade Percentual R(%)

0 1 n 1 n 1 n 1 n 1 n 1 n 1
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Comprimento de Onda (mm )

Fig. 5. Curva de resposta do divisor de feixe de 50% composto
de 20 camadas O indice de refragdo do substrato € 1.52 e o
angulo deincidénciaé 0°.
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O primeiro dispositivo (dispositivo 1) a ser sintetizado € um
divisor de feixe de 50% composto de 20 camadas aternadas. O
objetivo aqui € comparar os resultados encontrados com aqueles
em [7]. Os indices de refracdo estdo entre 1.35 e 2.35, o indice de
refragdo do substrato é 1.52. As espessuras foram limitadas entre
0.05nm e 0.5nm e a espessura optica do dispositivo é limitada
em 2mm. A regido espectral de interesse esta entre 0.4mm e 1nm
e 0 angulo de incidéncia é de 0°. A Fig. 5 mostra a resposta do
dispositivo que apresenta uma refletividade média de 49.69%. O
resultado encontrado esta dentro de uma faixa aceitével, pois em
[7] arefletividade média é de 50,06%.

Os parametros sintetizados(espessuras e indices de refracdo) e a
refletividade média, sdo mostrados na Tabela 1. O pefil de
indice de refragéo do dispositivo pode ser visto na Figura 6.

Perfil de indice de Refracdo
2.6

2.4

22

2.0

18 |-

16 |-

indice de Refragdo

14|

1.2 - - —
Dispositivo 1

1.0 —

0.8 1 1 1 1 1
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Espessura Optica (mm)

Fig.6. Perfil de indice de refragdo do divisor de feixe de 50%,
com angulo de incidéncia de 0°. A espessura dptica do
dispositivo é 2mm.

O segundo dispositivo(dispositivo 2), é semelhante ao primeiro,
sendo que agora o dispositivo foi otimizado para um angulo de
incidéncia de 45°. A refletividade do dispositivo pode ser vistana
Fig. 7 . Neste projeto a refletividade média foi 49.33%. O perfil
de indice de refracdo e os par@metros sintetizados podem ser
vistos naFig. 8 e Tabela 1, respectivamente.

O terceiro dispositivo(dispositivo 3) consiste em um divisor de
feixe de 70%. O angulo de incidéncia é 45° e- o indice de
refracdo do substrato é 2.43. O dispositivo € composto de 20
camadas, onde as espessuras estdo limitadas entre 0.05mMm a
0.5mm e os indices de refracdo estéo entre 1.35 e 2.35. A
espessura optica é 2mm.

A refletividade do dispositivo, apds a otimizagdo, pode ser vista
na Fig. 9, onde o vaor médio da refletividade € 69.8921%. A
Fig. 10 mostra o perfil de indice de refracdo do dispositivo e a
Tabela 1 mostra os parémetros otimizados, encontrados pelo GA.

Tabela — 1Valores dos Par ametr os Encontrados pelo GA

Dispositivo 1 Dispositivo 2 Dispositivo 3
Cama|, n t n t n
da
Ar 1,0 1,0 10
1 0,0399 2,3070 |0,0983 1,4630 |0,0657 1,8735
2 0,0164 12,2072 |0,0130 2,3298 | 0,0448 2,1789
3 0,0412 12,3343 |0,0529 2,0532 |0,0474 12,0199
4 0,0746 11,3657 |0,0290 1,7636 | 0,0619 2,2872
5 0,0265 1,3502 |0,0480 1,3907 | 0,0353 2,0493
6 0,0961 2,0961 |0,0125 1,8647 |0,1088 1,3746
7 0,1467 1,5912 |0,0087 1,4795 |0,0489 2,3369
8 0,0233 15575 |0,0811 11,4098 | 0,1074 1,3819
9 0,0837 1,4073 |0,0742 2,1894 |0,0624 2,2530
10 0,0779 1,8500 |0,0406 2,1430 | 0,0307 2,2965
11 0,0690 1,7563 |0,1025 1,7271 |0,0385 2,3011
12 0,0065 2,3304 |0,0877 2,1595 |0,0107 1,9676
13 0,0261 2,2872 |0,0642 2,0229 |0,1062 1,4236
14 0,0663 2,1000 |0,0831 2,2938 | 0,0507 1,3647
15 0,0275 1,7406 |0,0595 1,6313 |0,0416 1,7568
16 0,0525 2,2401 |0,0169 1,3500 |0,0196 2,2836
17 0,0752 14745 |0,0412 1,7564 |0,0561 1,8108
18 0,0436 2,1275 |0,0373 2,2400 | 0,0641 1,9028
19 0,0664 1,4125 |0,1104 1,4123 |0,0641 1,7249
20 0,0579 1,8500 |0,0396 2,0375 |0,0398 2,0768
Subst |4 5 152 243
Rm 49,69% 49,33% 69,89%
Resposta do Divisor de Feixe de 50%
100

60

Refletividade Percentual R(%)

0 1 1 1 1 1 1 1
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Comprimento de Onda (mm)

Fig. 7. Curva de resposta do divisor de feixe de 50% composto
de 20 camadas e indice de refrago limitado entre 1.35 e 2.35
aternados em cada camada. O indice de refragdo do substrato €
1.52 e 0 angulo deincidéncia é 45°.
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Perfil de indice de Refragéo
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Fig. 8. Perfil de indice de refragéo do divisor de 50%.

Resposta do Divisor de Feixe de 70 %

Dispositivo 3

NN T ———

80

60

40

Refletividade Percentual R(%)

1 s 1 s 1 s 1 s 1 s 1 s 1
0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70

Comprimento de Onda (vm)

Fig. 9. Curva de resposta do divisor de feixe de 70%
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Fig. 10. Perfil de indice de refragdo do divisor de feixe de 70%,

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foram otimizados trés divisores de feixes, com
diferentes razoes de divisdo e diferentes angulos de incidéncia.
Diante da qualidade das solugdes encontradas e da complexidade
do espaco de pesquisa envolvido nesses problemas de
dispositivos com mdltiplas camadas, o agoritmo genético
mostrou-se extremamente robusto para lidar com problemas
dessa natureza, tornando-se uma ferramenta auxiliar de grande
importancia em projetos de dispositivo Opticos com mdiltiplas
camadas. Com a finadidade de diminuir a complexidade de
fabricagdo dos projetos utilizados nessa publicacéo, € interessante
que se utilize dispositivos com apenas dois materiais. Isto pode
ser feito com auxilio de uma técnica que transforma dispositivos
com indices variaveis em seu equivalente com apenas dois
materiais [8]-[10]. Uma vez feito isso, pode se usar uma técnica
de otimizacdo tradicional, como o método do gradiente, usando-
se estes projetos como uma solucdo inicial. Este processo é
conhecido como refinamento.
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