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RESUMO

Esta dissertacdo aborda a modelagem, analise e projeto de Dispositivos Fotonicos:
acopladores direcionais e fibras de cristais fotonicos (PCF- Photonic Crystal Fiber),
através de redes neurais artificiais (RNA). Inicialmente ¢é feita uma breve revisao
sobre redes neurais artificiais e suas configuracoes, um estudo da teoria dos modos
acoplados para auxiliar no entendimento do funcionamento dos acopladores
direcionais analisados e um estudo da teoria de PCFs no intuito de descrever as suas
caracteristicas de dispersao.

Quanto aos problemas fotdonicos nossos estudos se restringiram a dois casos gerais:
proposta de modelagem e projeto de acopladores direcionais através de RNA e
modelagem de fibras de cristais fotonicos, comparando os resultados obtidos de
dispersao com os encontrados através de técnicas classicas.

Como figura de mérito, avalia-se a simplicidade, o tempo, o custo computacional e a
precisao dos modelos desenvolvidos.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Acopladores Direcionais Opticos, Fibras

de Cristais Fotonicos, Dispersao.



ABSTRACT

The aim of this work is the modeling and the analysis of photonic devices such as
directional couplers and photonic crystal fibers (PCF Photonic Crystal Fiber) by
using artificial neural networks (ANN). First, a review of neural networks and their
settings are given, then, the coupled mode theory is presented to help understanding
the operation of directional couplers and finally, the theory of PCFs is presented in
order to describe their chromatic dispersion characteristics.

Our studies were focused to two general problems: Modeling and synthesis of
directional couplers based in planar waveguides and optical fibers by using RNA and
the prediction of the chromatic dispersion of photonic crystal fibers by using RNA.
The results were compared with classical techniques.

We take into account the simplicity, processing time, computational effort and the
accuracy of the computational models here developed.

Keywords: Artificial Neural Networks, Optical Directional Couplers, Photonic
Crystal Fibers, Dispersion.
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Capitulo 1

1. Introducao

1.1.  Motivagoes

O interesse nas comunicagdes Opticas surgiu nos anos 60 com a invengao do
laser, uma fonte Optica coerente que possibilitou o uso de uma nova faixa de
frequéncias do espectro eletromagnético. O laser permitiu também o incremento de
ordens de magnitude nas aplicacoes existentes numa area recentemente desenvolvida
e abriu novos campos e novas aplicagoes [1,2].

A optica integrada surgiu devido & necessidade de se miniaturizar os
dispositivos utilizados. Ela engloba assuntos tais como guiamento de ondas,
acoplamento modal, chaveamento, modulacdo e outros. Para desempenhar estas
fungdes, a Optica integrada envolve outras tecnologias, possibilitando a combinacao de
componentes 6pticos, eletro-6pticos e elétricos num mesmo substrato, aumentando a
flexibilidade e o escopo do circuito 6ptico integrado [2].

Na modelagem e simulagao desses componentes 6pticos integrados, podem ser
utilizados métodos numeéricos ou analiticos, permitindo explorar idéias para novos
dispositivos sem a necessidade de custos com fabricagao e testes [3].

Neste trabalho, aborda-se a modelagem e andlise de dispositivos fotonicos
(acopladores direcionais 2D e a Fibra, e fibras de cristais fotonicos) através das redes
neurais artificiais (RNA).

O acoplador direcional é um dispositivo que constitui a base de véarias redes
de distribuicao. Ele consiste de dois guias suficientemente proximos de tal forma que
a distribui¢do espacial dos seus campos se sobrepoe, Figura 1.1(a), podendo assim a
luz ser acoplada de um guia para o outro, Figura 1.1(b). A transferéncia de energia
entre os dois guias é periddica.

Este dispositivo sera estudado detalhadamente no Capitulo 3.

Um outro dispositivo que serd modelado sdo as fibras de cristal foténico
(PCF’s), Figura 1.2, também chamadas de fibras microestruturadas (MOF’s), séo
constituidas de um ntucleo, que pode ser oco ou soélido, por onde a luz viaja
circundada por uma regiao externa microestruturada em geral de vidro e ar, podem
ser classificadas em duas classes de fibras fotdnicas, as fibras de ntcleo solido que
sao chamadas de fibras fotonicas (holey fiber), e as fibras de nucleo oco, chamadas
de fibras de bandgap (PBG).

11



(b)

Figura.1.1. Acoplador direcional: (a) distribui¢gdo de campo dos modos isolados e (b)
transferéncia de poténcia do guial para o guia 2 ap6s uma distancia Lec.

Esta classificagdo decorre do fato de o mecanismo de guiamento ser diferente
para cada tipo de fibra. As fibras de nicleo solido guiam a luz por reflexdo interna
total modificada. De maneira simples, a regiao microestruturada da casca tem um
indice de refracdo médio menor que o indice de nicleo de vidro, de modo que a
reflexdo interna total funciona. No caso das fibras de bandgap, o indice do ntucleo é
menor que o da casca e reflexdo interna total ndo funciona. O guiamento ocorre
através de efeitos de bandgap fotdnico. Basicamente, multiplas reflexGes na
microestrutura da casca criam interferéncia construtiva no ntucleo para alguns
comprimentos de onda. Dentro desta faixa de comprimentos de onda, a luz é guiada
no nucleo de ar.

12
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Figura 1.2. Geometria de uma (a) holey fiber e (b) fibra PBG. d e A representam o
didmetro dos capilares e a constante periddica, respectivamente.

A dispersdao cromatica é um dos principais fatores limitantes nos atuais
sistemas de transmissao de dados em fibras opticas. A qual sera o fendmeno analisado
neste trabalho nas fibras PCF’s. Este fenomeno é a medida do alargamento temporal
do pulso, em uma faixa espectral, apos sua propagacao por um determinado
comprimento de fibra [4,5]. Sua origem esta relacionada com as caracteristicas
materiais e estruturais das fibras opticas.

Este fendomeno dispersivo e as fibras de cristais fotonicos serdao estudados no Capitulo
5.

A=15sobom YT

Figura 1.3. Efeito da dispersdo: alargamento do pulso apés uma determinada
distancia, limitando a distancia do enlace 6ptico nas fibras.
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Para todos os casos, foram implementados codigos especificos para a obtencao de
dados (com a excec@o da dispersao croméatica da PCF, cujos dados foram obtidos da
literatura [6]) a serem utilizados nas redes neurais artificiais.

1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho é realizar a andlise e projeto de estruturas muito
utilizadas na oOptica integrada: o acoplador direcional e fibras de cristais fotonicos,
utilizando a ferramenta RNA, para que profissionais atuando na é&rea de
telecomunicacgdes, possam modelar estas estruturas sem a necessidade de grande
conhecimento da teoria eletromagnética avancada e de métodos numéricos, com pouco
esforco computacional e simplicidade no processo de sintetizacao dos dispositivos
analisados.

As equagdoes de  Maxwell descrevem  completamente os  fenomenos
eletromagnéticos. Porém, sua resolucao analitica é impraticavel em dispositivos com
geometria complexa. Uma alternativa para contornar esse problema é a utilizacao de
métodos do célculo numérico para obter-se uma solucdo aproximada.

O Método dos Elementos Finitos (FEM) é um entre os varios métodos classicos
conhecidos para fendmenos eletromagnéticos, projeto e analise de acopladores
direcionais e de fibras de cristais foténicos. Mas, para utilizacdo deste método o
objeto de estudo (acoplador e fibras de cristal fotonico) deve ter sua geometria
subdividida (discretiza¢do) em véarias partes, os chamados elementos finitos. Essas
subdivisdes recebem o nome de malhas, sendo constituidas, normalmente, por
triangulos  ou  quadrilateros  (bidimensional) ou pirdmides e tetraedros
(tridimensional). Os vértices dessas malhas sdo denominados noés e sdo utilizados
para montar um sistema de equacdes cuja solucao permite determinar as grandezas
de interesse no fendmeno analisado. No caso eletromagnético, essa solucao é o vetor
campo magnético ou campo elétrico em cada n6é da malha, a partir dos quais é
possivel determinar os campos magnéticos e elétricos no interior dos elementos
finitos |7].

A utilizaggo do FEM em uma ferramenta computacional pode ser dividida em trés
etapas [7]:

e pré-processamento: engloba o desenho da geometria do objeto estudado, a geracao
da malha, a imposicdo das propriedades fisicas dos meios envolvidos, a imposi¢cao dos
valores das fontes de campo no objeto (densidade de corrente elétrica ou densidade de
carga elétrica nos materiais) e a imposigdo das condigoes de contorno pertinentes ao
fendmeno e ao objeto estudado;

e processamento: inclui a montagem do sistema de equacgoes, através dos dados de
pré-processamento, e a sua resolucao através de métodos diretos ou iterativos;

e poOs-processamento: os dados das etapas anteriores permitem criar procedimentos
para céalculo e apresentagdo da grandeza do fenomeno estudado. Os algoritmos que
tracam linha de campo ou equipotenciais sobre a geometria fornecida, os que
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calculam energia, forca, torque e parametros, os que tracam graficos de campos e
potenciais sobre segmentos definidos no objeto ou outros mais especificos para alguns
fendmenos ou outras grandezas, sdo os constituintes do pos-processamento. Logo,
necessita-se de conhecimentos avancados de eletromagnetismo e de métodos
numeéricos, os quais precisam de grandes recursos computacionais e longos tempos de
processamento.

Na Figura 1.4 e 1.5 sdo apresentadas as etapas necessarias para analisar um
acoplador direcional e uma fibra de cristal fotdonico através do método dos elementos
finitos.

Acoplador Direcional

Equacio Basica z.
| Vo ([s]'V X E)-kZn*[S]E =0 ’ y

X

Ny

E =e(x,y)exp(—vz) (n, [ | n, ]|

FEM| Y= & |+ /| B

J constante de propagacio

PML

constante de atenuacio
[K{E}Y =y [M]{E} Distancia de Acoplamento
A

L, =
- 2("3@9‘1 Mo )
1

Figura 1.4. Esquema de modelagem de Acoplador Direcional utilizando o Método dos

Elementos Finitos.
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Dispersao Cromatica da Fibra PCF

Equacio Basica 1 P

| Vx([s]'VxE)-kin’[s]E =0

E =e(x, y)exp(—yz)

FEM| Y= o[+ /| B
l

constante de propagacio

constante de atenuacio

[K] {E} =Y [M] {E} Dispersio Cromitica |
Perdas por confinamento D=- & dhnfﬂr
I, =8.6860 [dB/ c "
X . = 8. a | m]| nq[}”:B/ko

Figura 1.5. Esquema de modelagem de Fibra de Cristais Fotonicos, utilizando o
Método dos Elementos Finitos.

A partir da aplicaggo do método dos elementos finitos na equacao de
Hemlhotz que governa o sistema a ser analisado obtém-se um problema matricial de
autovalores e autovetores, onde » ¢ o autovalor que representa as constantes de

propagagdo e atenuagdo, e a partir dele se obtém os indices efetivos n,’s dos
supermodos simétrico e antissimétrico, que serdo utilizados para encontrar a
distancia de acoplamento no caso do acoplador, Figura 1.4, O campo elétrico esté no
autovetor e relaciona a distribuicao espacial dos campos dos supermodos 1 e 2,
Figura 1.4.

No caso da dispersao cromatica da PCF, Figura 1.5, o processo é similar,
sendo necessario o calculo do indice efetivo em diversos comprimentos de onda, e a
dispersao é calculada através da derivada de segunda ordem do indice efetivo.
Assim, a precisdo do calculo do indice efetivo ¢ de suma importancia e requer de
uma malha bem discretizada o que implica um maior esfor¢o computacional.

Entao visando a simplificacdo e a reducao do custo computacional deste
processo de anélise e sintese do acoplador direcional e da fibra de cristal fotonico,
utiliza-se neste trabalho as redes neurais artificiais. Os modelos a serem obtidos
podem ser utilizados juntamente com técnicas de computagdo evolutiva para
projetar acopladores ou fibras com um determinado comportamento, nesses casos
fica mais evidente o ganho do tempo de processamento, pois lida-se com muitos
individuos a serem avaliados em cada geracao.
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1.3.  Organizacao da Dissertagao

O segundo capitulo dedica-se ao estudo de alguns tipos de redes neurais
artificiais e os seus algoritmos de treinamento, mostrando o modelo de neurénio
artificial, conceitos e justificativas para a utilizacio das mesmas. Inicia-se
contextualizando as redes neurais artificiais e suas potencialidades para a
implementacdo em problemas de diversas areas inclusive na modelagem de
dispositivos o6pticos. Em seguida, sdo explorados os passos necessarios para a sua
utilizacdo, além disso, é feita uma justificativa pela escolha e utilizacdo do algoritmo
de Levenberg-Maquardt comparando-o com outros.

O terceiro capitulo trata-se dos acopladores direcionais 6pticos, aborda a teoria
de modos acoplados e as dedugdes necesséarias para o entendimento do acoplamento
dos modos nos guias utilizados no trabalho e dos métodos analiticos para os guias
dielétricos e de fibras. Também sao apontadas algumas configuracoes existentes de
acopladores direcionais e seus parametros Opticos e geométricos. Descreve
analiticamente e com ilustracao, a iteracdo do campo evanescente dos modos dos
guias adjacentes. Trata-se especificamente de acopladores planares e & fibra.

No quarto capitulo apresenta-se como é realizada a andlise e sintese ou projeto
dos dispositivos através da predicao de seus comportamentos e sao apresentados os
resultados numéricos para os acopladores analisados, utilizando redes neurais.
Apresentam-se as configuracoes das entradas e saidas das redes neurais na anélise e
na sintese dos acopladores planares (com guias de Silica-Silicio e com guias de
Al Ga, As) e dos baseados em fibras oOpticas. Também sdo mostradas as
configuragoes utilizadas juntamente com os intervalos de cada parametro obtido e a
comparagao dos resultados obtidos pela RNA com os obtidos analiticamente.

No quinto capitulo apresenta-se a teoria de fibras microestruturadas (de
cristais fotonicos) e as caracteristicas da dispersdo cromética. Sao apresentados os
resultados do célculo da predicao da dispersao cromatica, utilizando redes neurais e a
comparagao com os encontrados na literatura.

Na conclusao destacam-se as principais contribuicoes deste trabalho e sugestoes
para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2.Redes Neurais Artificiais (RNA)

Neste capitulo, apresenta-se a teoria de redes neurais artificiais, visando o
entendimento desta ferramenta e as justificativas de sua utilizacdo neste trabalho.

As Redes Neurais Artificiais representam uma ferramenta computacional de
aplicagdo nas mais diversas areas da ciéncia e da vida humana [8,9]. Dentre as
aplicagdes mais comuns encontradas, podem ser destacadas a simulagdo de sistemas
nao-lineares, o controle de plantas industriais, o reconhecimento de padrodes, a
modelagem de problemas eletromagnéticos [9], anélise e processamento de sinais,
controle de processos, robotica, classificacdo de dados, analise de imagens, analise de
voz e avaliacao de crédito.

Atributos importantes e tunicos desta poderosa ferramenta sdo a aproximacao
universal (mapeamento entrada-saida nao-linear), capacidade de aprender e se
adaptar ao ambiente em que esta operando e a capacidade de generalizacdo [9-11]. As
redes neurais utilizam um modelo matematico que se baseia originalmente na
estrutura neural dos organismos inteligentes. Estas estruturas sao formadas por
milhoes de neurtnios interconectados por ligagoes chamadas sinapses. Estas ligacoes,
além de conduzirem a informacdo de um neurénio para o outro, também possuem
pesos que multiplicam a informacao aplicada & sua entrada. Com isso, uma
informacao pode ser atenuada, amplificada ou simplesmente permanecer inalterada
quando passada de um neur6nio a outro. Estudos cientificos ja demonstraram que a
memoria da estrutura neural nao estd nos neurdnios, mas sim nos pesos das sinapses.
Estes pesos é que sdo alterados ou nao quando recebem mais informagao ou quando
estdo em processo de aprendizagem, por exemplo.

2.1. Rede neural

O modelo atual para representar um neurbdnio artificial tem origem nos
neurénios formais propostos pelo neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico
Walter Pitts (1943) [9]. O k-ésimo neuroénio artificial pode ser modelado com os
seguintes elementos: entradas (z; representa a saida do neurénio j); sinapse (ligagao
saida-entrada entre o neurdnio j e o neurdnio k, caracterizada pelo peso sinéptico
w,,), somador (soma ponderada, wu, das entradas do neurdnio k pelos respectivos
pesos sinapticos); func¢do de ativa¢ao (F), bias (b, constante adicionada a soma
ponderada wu,) e saida (y,). Para simplificar a notagéo, o bias b, pode ser considerado
como o peso sindptico w,,, associado a uma entrada constante z; ,~1, conforme
Equagoes (2.1) e (2.2):
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Figura 2.1. Neur6nio Artificial

Um neurdnio com um unico vetor de entrada com R elementos, Figura 2.1 [12].
Aqui os elementos de entrada sao multiplicados individualmente por pesos e o0s
valores ponderados s@o alimentados & juncdo de soma. A soma é simplesmente Wp,
produto escalar da matriz W (linha tnica) e o vetor p.

2.2.  Multilayer Perceptron (MLP)

O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural usada para a
classificacdo de padroes ditos linearmente separaveis (i.e., padrdes que se encontram
em lados opostos de um hiperplano) [8,9]. Basicamente, ele consiste de um tnico
neurdnio com pesos sinapticos ajustaveis e bias [8].

E denominada Multilayer Perceptron, Figura 2.2, a forma de arranjar perceptrons em
camadas. O multilayer perceptron foi concebido para resolver problemas mais
complexos, os quais ndo poderiam ser resolvidos pelo modelo de neuréonio basico. Um
inico perceptron ou uma combinacdo das saidas de alguns perceptrons poderia
realizar uma operacao XOR, porém, seria incapaz de aprendé-la. Logo sao necessarias
mais conexoOes, as quais sO existem em uma rede de perceptrons dispostos em
camadas. Os neurdnios internos sao de suma importancia na rede neural, pois se
provou que sem estes se torna impossivel a resolucdo de problemas linearmente nao

separaveis [8,9]. Ou seja, pode-se dizer que uma rede é composta por varias unidades
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de processamento, essas unidades geralmente sao conectadas por canais de
comunicagao (sinapses) que estao associados a determinado peso. As unidades fazem
operagoes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas
conexoes (sinapses).

O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das
interacoes entre as unidades de processamento da rede. A maioria dos modelos de
redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os pesos de suas conexoes sao
ajustados de acordo com os padroes apresentados. Em outras palavras, elas aprendem
através de exemplos.

Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas, com unidades
que podem estar conectadas as unidades da camada posterior [8-12]. A rede neural
passa por um processo de treinamento a partir dos casos reais conhecidos, adquirindo,
a partir dai, a sistematica necessaria para executar adequadamente o processo
desejado com os dados fornecidos. Sendo assim, a rede neural é capaz de extrair
regras bésicas a partir de dados reais, diferindo da computacgao programada, na qual é
necessario um conjunto de regras rigidas pré-fixadas e algoritmos.

Usualmente as camadas s@o classificadas em trés grupos [9,13]:
e (Camada de Entrada - onde os padroes sao apresentados a rede;
o C(Camadas Intermedidrias ou Ocultas - onde é feita a maior parte do
processamento, através das conexoes ponderadas; podem ser consideradas
como extratoras de caracteristicas;

o (Camada de Saida - onde o resultado final é concluido e apresentado.

Pesos Neuronio
de saida

Entradas

Figura 2.2. Estrutura de uma rede neural artificial MLP
2.3. Treinamento Supervisionado

O processo de treinamento supervisionado de uma rede neural consiste
basicamente em apresentar pares entrada-saida a rede, calcular as saidas da rede em
fungdo das entradas, calcular o erro entre a saida desejada e a saida calculada e

20



alterar os valores sinépticos por algum tipo de algoritmo. A medida que os pares
entrada-saida vao sendo apresentados e os pesos das sinapses atualizados, o erro
médio quadratico (MSE) da saida da rede tende a diminuir. Existem alguns tipos
mais importantes de algoritmos, dentre os quais o mais utilizado e eficiente é o
chamado de Backpropagation, Figuras 2.3 e 2.4. O processo de treinamento da rede
neural pelo método de Backpropagation realiza, como o proprio nome diz, a
retropropagacao dos erros calculados das saidas em direcao as entradas. O erro
calculado na saida de um neurdnio é multiplicado pela derivada da func¢ao de ativacao
daquele neurénio e propagado para a sua entrada. Este valor entao é enviado para
todos os neurdnios da camada anterior ponderado pelo peso da camada. O
treinamento pode ser por época, onde todo o conjunto de treinamento utilizado é
apresentado a rede e s6 ap0Os isso, as sinapses sao atualizadas, isto é realizado
somando-se os gradientes calculados para cada par entrada-saida até o tltimo par do
conjunto de treinamento. Quando passamos todos os pares dizemos que ocorreu uma
época. Este tipo de treinamento é mais rapido que por Regra Delta e muitas vezes,
chamado de Regra Delta Generalizada.

Calculo das Saidas

Pesos Neur6nio e dos Erros
de saida

\/

Entradas

Neurdnios
intermediarios

Figura 2.3. Propagacgao das entradas
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Entradas

Neurdnios
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Figura 2.4. Retropropagacao do erro

2.4. Rede Feedforward

Redes feedforward tém uma ou mais camadas ocultas de neurdnios com funcio
sigmoide, seguido por uma camada de saida de neurénios com fungao linear.

Multiplas camadas de neurdnios com fungoes de transferéncia nao-lineares fazem
com que a rede nao aprenda as relagoes lineares entre os vetores de entrada e saida.
A camada de saida linear permite que a rede produza valores fora do intervalo -1 a 1.
Por outro lado, se quisermos restringir os resultados de uma rede (entre 0 e 1), entéo
a camada de saida deve usar uma funcao de transferéncia sigmdide. Em redes com
multiplas camadas o numero de camadas determina o sobrescrito nas matrizes de
peso [12].

Esta rede pode ser usada como um aproximador da fungdo geral, aproximando
qualquer fun¢do com um numero finito de descontinuidades arbitrarias se houver
neurdnios suficientes na camada escondida.

2.5.  Algoritmo Backpropagation

H& muitas variagdes do algoritmo backpropagation, a implementacao mais simples
de aprendizagem por retropropagacgao atualiza os pesos da rede na direcdo em que a
funcdo de desempenho diminui mais rapidamente o negativo do gradiente. Uma
iteracao deste algoritmo pode indicar um vetor de peso atual, tendéncias do gradiente
e da taxa de aprendizagem. Ha duas maneiras diferentes em que este algoritmo com
gradiente descendente pode ser implementado: o modo incremental e o modo em lote.
No modo incremental, o gradiente é calculado e os pesos sdo atualizados apods cada
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entrada ser aplicada a rede. No modo de lote, todos os insumos (todas as entradas)
sao aplicados & rede antes dos pesos serem atualizados [9-12].

2.6. Passos para o desenvolvimento das aplicagoes utilizando RNA’s.

1 e 2. Coleta de dados e separagcao em conjuntos:

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de redes neurais
artificiais sdo a coleta de dados relativos ao problema e a sua separacdo em um
conjunto de treinamento, um conjunto de validacdo e outro de testes. Os quais serao
utilizados para verificar o desempenho da rede sobe condigoes reais de utilizagao.

Esta tarefa exige uma anélise cuidadosa sobre o problema para minimizar
ambiguidades e erros nos dados. Além disso, os dados coletados devem ser
significativos e cobrir amplamente o dominio do problema, no entanto, ndao devem
cobrir apenas as operacoes normais ou rotineiras, mas também as excecoes e as
condic¢des nos limites do dominio do problema.

Uma subdivisao do conjunto de treinamento sera utilizada como conjunto de
validacao, para verificar a eficiéncia da rede quanto & sua capacidade de generalizagao
durante o treinamento e podendo ser empregada como critério de parada do
treinamento. Estes conjuntos sdo geralmente colocados em ordem aleatéria para
prevencao de tendéncias associadas & ordem de apresentacao dos dados.

Pode-se pré-processar estes dados através de normalizagoes, escalonamentos e
conversoes de formato para torné-los mais apropriados & sua utilizacdo na rede.

3. Configuracao da rede

A definigao da configuracdo da rede pode ser dividida em trés etapas [6]:

I.  Escolha do paradigma neural apropriado a aplicagao.

II.  Topologia da rede a ser utilizada - o ntmero de camadas, o nimero de
unidades em cada camada, etc.

III.  Determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e funcgoes de
ativacdo. Este passo tem um grande impacto no desempenho do sistema
resultante.

Existem metodologias, "dicas" e "truques" na conducdo destas tarefas.
Normalmente estas escolhas séo feitas de forma empirica. A definicdo da configuracao
de redes neurais é ainda considerada uma arte, que requer grande experiéncia dos
projetistas [9,13].

4. Treinamento
Nesta etapa, apos a escolha do algoritmo de treinamento, serdo ajustados os

pesos das conexoes. Dando importancia a aspectos como a inicializacao da rede, o

modo de treinamento e o tempo de treinamento. Fazer uma boa escolha dos valores

iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo necessario para o treinamento.

Geralmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo numeros aleatérios

uniformemente distribuidos em um intervalo definido. A escolha errada destes pesos

pode levar a uma saturacao prematura.

23



Uma eficiéncia dos modos de treinamento depende do problema que esta sendo
tratado. Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua
duragao, porém sempre serd necessario utilizar algum critério de parada. O critério de
parada do algoritmo Backpropagation nao é bem definido, e geralmente é utilizado
um numero maximo de ciclos (épocas). Mas, pode-se considerar a taxa de erro médio
por ciclo e a capacidade de generalizagao da rede.

Pode ocorrer o problema de over-training, ou seja, a rede se especializa no
conjunto de dados do treinamento e perde a capacidade de generalizagdo, entdao o
treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de
generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja, menor
que um erro admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com
erro minimo e capacidade de generalizacdo maxima.

5. Teste

O conjunto de teste é utilizado para determinar o desempenho da rede com
dados que nao foram previamente utilizados, mas que fazem parte do dominio de
treinamento. O desempenho da rede, medido nesta etapa, é uma boa indicacao de seu
desempenho real. Sao considerados ainda outros testes como andlise do
comportamento da rede, utilizando entradas especiais e anilise dos pesos atuais da
rede, pois se existirem valores muito pequenos as conexoes associadas podem ser
consideradas insignificantes e assim serem eliminadas (prunning). De modo inverso,
valores substantivamente maiores que os outros poderiam indicar que houve over-
training da rede.

6. Integracgao

Nesta fase, a rede treinada e avaliada pode ser integrada em um sistema do
ambiente operacional da aplicagdo. Para maior facilidade de utilizacao e eficiéncia da
solucdo, devem conter neste sistema interfaces convenientes e de aquisicao de dados
através de planilhas eletronicas, interfaces com unidades de processamento de sinais e
arquivos padronizados. Melhorias poderao ainda ser sugeridas quando os usuérios
forem se tornando mais familiares com o sistema, estas sugestoes poderdao ser muito

uteis em novas versoes.

2.7.  Levenberg-Maquardt (LM):

O método Levenberg-Marquardt utiliza treinamento em lote e consiste em um
aperfeicoamento do método Gauss-Newton, que é uma variante do método de
Newton. O método de Newton usa a informacgdo da derivada parcial de segunda
ordem do indice de desempenho utilizado para corrigir os pesos w. Isso permite que
alétm da informacgdo do gradiente IV seja usada informacao sobre a curvatura da
superficie do erro [14].

Esse algoritmo é mais eficiente do que o algoritmo de retropropagacao padrao e
suas variantes. Enquanto o algoritmo de retropropagacao do erro padrao utiliza a
descida de gradiente como método de aproximacao do minimo da fun¢do de erro, o
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algoritmo de Levenberg-Maquardt utiliza uma aproximacado pelo método de Newton.
Quando esta longe da convergéncia, o método LM comporta-se como um método de
descida mais ingreme, ou seja, retarda, mas é garantida a convergéncia. Caso
contréario, comporta-se como método do Gauss-Newton [8,12,15].

O método LM na pratica tem caracteristicas de convergéncia global (converge
para o minimo local a partir de qualquer valor aproximado).

O treinamento da rede por este método ocorre por iteragoes. Essas iteragoes
consistem em aplicar todos os dados de entrada de treinamento na rede, verificar o
erro entre a saida obtida e a saida desejada para cada um destes conjuntos e ajustar
os pesos das conexdes para diminuir o erro médio (MSE) encontrado. Isso evita que,
ao ajustar a rede para uma entrada, aumentem os erros das outras.

Assim como os métodos Quasi-Newton, o algoritmo Levenberg-Marquardt foi
projetado para uma abordagem de segunda ordem da velocidade de formagao, sem ter
que calcular a matriz Hessiana. Quando a funcao de desempenho tem a forma de uma
soma de quadrados (como é tipico na formacao de redes feedforward) [12], entdo a
Hessiana pode ser aproximada:

H :JTJ (23)

e o gradiente pode ser calculado como:

T

g=eJ (2.4)
onde J é a matriz Jacobiana, que contém a primeira derivada de erros da rede com
relagdo aos pesos e e é um vetor de erros da rede. A matriz Jacobiana pode ser
calculada através de uma norma técnica de retropropagagao [12], que é muito menos
complexa do que computar matriz Hessiana. O algoritmo de Levenberg-Marquardt
utiliza essa aproximacao com a Hessiana como a atualizacao de Newton:

X =% —[JTI+ul]37e (2.5)

Quando o escalar p é zero, ele é apenas o método de Newton, usando a
aproximacao da matriz Hessiana. Quando u é grande, torna-se gradiente descendente
com um pequeno passo. O método de Newton é mais rapido e preciso nas imediagoes
de um erro minimo, de modo que o objetivo é mudar para o método de Newton o
mais rapido possivel. Assim, p é reduzido apos cada etapa bem sucedida (redugdo no
desempenho fun¢do) e é aumentado somente quando um passo aumentaria o
desempenho da fungdo. Desta forma, a fun¢do de desempenho é sempre reduzida a
cada iteracao do algoritmo. Este algoritmo parece ser o método mais rapido para a
formagao de redes neurais com tamanho moderado (até algumas centenas de pesos).
Tem também uma eficiente implementagdo no software MATLAB®), porque a
solucdo da equacgao matricial é uma funcao interna, portanto seus atributos tornam-se
ainda melhores neste ambiente computacional.

A principal desvantagem do algoritmo Levenberg-Marquardt é que ele requer o
armazenamento de algumas matrizes que podem ser muito grandes para determinados

problemas [14,15]. Logo pode ser utilizada uma redugdo de memoria, subdividindo a
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matriz jacobiana em duas submatrizes de mesma dimensao, podendo ser calculada a
matriz Hessiana aproximada da seguinte forma:

J (2.6)
oo = Jnandma =| 37 1] |

nxm = mxn

=13/3,+3;3, ]

nxm nxn

J

2 _Jmxn

Onde,JlT = J7 )
nx

T T
‘]2 = ‘]nx(m—k)
Jl = kan

‘]2 = ‘](m—k)xn

Portanto, o Jacobiano completo nao tem que existir de uma vez. Pode-se calcular a
Hessiana aproximada pela soma de uma série de subtermos. Uma vez que um
subtermo foi calculado, a submatriz correspondente do Jacobiano pode ser apagada.
Quando se utiliza LM como fungdo de treinamento de redes neurais no MATLAB®),
o parametro mem_reduc determina quantas linhas do Jacobiano sao calculadas em
cada submatriz. Se mem_reduc é definido como 1, entdo o Jacobiano completo é
calculado, ndo acontecendo a reducao de memoria. Se mem_reduc esté definido como
2, entao apenas metade do Jacobiano é calculado. Isto economiza metade da memoria
usada pelo célculo do Jacobiano completo.

Existe uma desvantagem em utilizar a reducdo de memoria. Pode acontecer uma
sobrecarga computacional significativa associada com o calculo do Jacobiano em
submatrizes. Se houver memoria suficiente disponivel, entdo é melhor definir
mem__ reduc como 1 e calcular o Jacobiano completo. Se o conjunto de treinamento
for muito grande, e estiver com memoria insuficiente, entdo deve-se definir
mem__ reduc como 2 e tentar novamente. Continuando ainda sem memoria, aumenta-
se o mem__reduc.

Porém, mesmo se for utilizada a reducao da memoria, o algoritmo Levenberg-
Marquardt sempre ird calcular a matriz Hessiana aproximada que tem dimensoes
NXN. Se a rede é muito grande, entdo pode-se executar fora de memoria. Se este
for o caso, utiliza-se um dos algoritmos de gradiente conjugado.

2.7.1. Comparacao de velocidade e memoria

E muito dificil saber qual algoritmo de treinamento sera mais rapido para um
determinado problema. Depende de muitos fatores, incluindo a complexidade do
problema, o nimero de pontos obtidos no conjunto de treinamento, o ntmero de
pesos e bias na rede, a meta de erro, e se a rede estd sendo utilizada para
reconhecimento de padroes (anélise discriminante) ou aproximagdo de fungoes
(regressdo). Serda mostrada a comparagdao dos varios algoritmos de treinamento de
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redes neurais disponiveis na ferramenta de simulagdo do software MATLAB®) num
problema envolvendo um conjunto de dados de uma funcao seno.

O conjunto de dados é um problema simples de aproximacao da funcdo. A rede
foi configurada com um neurénio na primeira camada intermediaria, cinco na segunda
e um neurdnio na camada de saida, com funcoes de transferéncia tangente hiperbodlica
nas camadas escondidas (ou intermediarias) e func¢do de transferéncia linear na
camada de saida. O objetivo é aproximar um tnico periodo de uma onda senoidal.

A Tabela 2.1, lista os algoritmos que sdo testados e as siglas utilizadas para
identifica-los.

Tabela 2.1. Algoritmos de treinamento

SIGLA ALGORITMO

LM Levenberg-Maquardt

BFG BFGS Quasi-Newton

RP Resilient Backpropagation

SCG Scaled Conjugate Gradient

CGB  Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
CGF Fletcher-Powell Conjugate Gradient
CGP Polak-Ribiére Conjugate Gradient

0SS One Step Secant

GDX Variable Learning Rate Backpropagation

A Tabela 2.2, resume os resultados da formacdo da rede por meio de nove
algoritmos de treinamento diferentes. Cada entrada na tabela representa 30 ensaios
diferentes, onde diferentes pesos iniciais aleatorios sao usados em cada ensaio. Em
cada caso, a rede é treinada até que o erro quadratico seja menor que 0,002. O
algoritmo mais rapido para este problema é o algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Mais rapido em média e quatro vezes mais rapido que o préoximo algoritmo. Este é o
tipo de problema para o qual o algoritmo LM é o mais adequado, um problema de
aproximacao de funcoes onde a rede tem menos de cem pesos e a aproximacgao deve
ser muito precisa.

O desempenho dos algoritmos pode ser afetado pela precisao necessaria a
aproximacao. Isso pode ser observado na Figura 2.5, que representa o erro médio
quadratico em fungdo do tempo de execugdo (em média 30 ensaios) para varios
algoritmos. Pode-se notar que o erro no algoritmo LM diminui muito mais
rapidamente com o tempo que os outros algoritmos apresentados.

A Figura 2.5 apresenta o comportamento dos algoritmos em relacdo ao tempo
necessario para convergir em funcao da meta de convergéncia do erro médio
quadratico. Aqui é possivel ver como o objetivo de erro é reduzido, o ganho
proporcionado pelo algoritmo LM torna-se mais pronunciado. Os algoritmos de
melhor desempenho em que a meta de erro é reduzida sdo LM e BFG, outros
algoritmos em que o objetivo de erro é reduzido sao OSS e GDX.
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Tabela 2.2. Resultados de formacao da rede

ALGORITMO TEMPO MEDIO (s) RAZAO TEMPO Min.(s) TEMPO Max.(s)

LM
BFG
RP
SCG
CGB
CGF
CGP
OSS
GDX

1,1/
5,22
5,67
6,09
6,61
7,86
8.2/
9,6/

27,69

1,0
4,58
4,97
5,3/
5,80
6,89
7,23
8,46

24,29

0,65
3,17
2,66
3,18
2,99
3,57
4,07
3,97
17,21

1,83
14,38
17,24
23,64
23,65
31,23
32,32
59,63

258,15

A relacdo entre os algoritmos é ilustrada na Figura 2.6, que relaciona o tempo
necessario para convergir em relagdo ao objetivo de convergéncia do erro médio
quadratico. Pode ser observado que quando o erro desejado é reduzido, o ganho
proporcionado pelo algoritmo LM é mais evidente. Dessa forma, os algoritmos de

melhor desempenho quando o erro é reduzido sdao o LM e BFG, e os que degradam
sdo o OSS e GDX.

Comparacgao de Velocidade de Convergéncia

100
_§ [ A | V-y-.
13 "\j.‘, '\V\
o) ] N v
e = = T é vk'\‘\v
9 ? .\ e \\V
g 0015 T Y, v
oy - \I\ o “
O 3 " e
3 1E-4 1 \
£ '
o \
o 1E-6 . '.
] ~..
3 [ ]
1E-8 . T -
0,1 1 10 100 1000
tempo (s)

Figura 2.5. Tempo de convergéncia versus erro médio quadratico pretendido
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Figura 2.6. Tempo de convergéncia versus Convergéncia do erro

Conclusao do Capitulo

Aqui, foi apresentada a teoria de redes neurais artificiais bem como a sua
utilizagdo em outras areas de conhecimento e suas arquiteturas. Foi realizada uma
comparagao entre os algoritmos de treinamentos existentes na ferramenta
computacional a ser utilizada visando a escolha do algoritmo mais eficiente para o
nosso problema.
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Capitulo 3

3. Acopladores Direcionais

Neste capitulo apresenta-se a teoria dos acopladores direcionais planares e a fibra
e suas expressoes aproximadas que permitem calcular a distancia de acoplamento dos
mesmos.

Acoplamento direcional é um fenémeno de troca de energia entre ondas
eletromagnéticas que se propagam em diferentes estruturas de guiamento [7]. O
dispositivo que resulta da disposicao destas estruturas de guiamento com o objetivo
de controlar a troca de energia denomina-se acoplador direcional. Seja para a
aquisicdo de amostras ou para a divisdo de sinais, o acoplador é um dispositivo
fundamental em qualquer circuito 6ptico.

Acopladores direcionais sdo estruturas basicas importantes no projeto de
dispositivos fotonicos e circuitos como filtros, dispositivos multiplexadores e
demultiplexadores. E um dispositivo 6ptico que consiste em dois guias de onda
dielétricos paralelos muito proximos, Figura 3.1.

Al Ga, As 86.5% Si0, —13.5% GeO,
SiO,
z
O, y 2
/|
—>
AlyGa l_YAS d

(a) (b) (c)
Figura 3.1. (a) e (b) Acoplador Planar (2D) com guias de silica/silicio e Al Ga, As,
respectivamente; (b) Acoplador baseado em Fibras Opticas.

O comportamento do acoplador pode ser interpretado (e, em muitos casos, essa
é a andlise possivel) como o resultado da interacio dos campos evanescentes dos
“modos” proprios dos guias, isto é, como o resultado do acoplamento entre os modos
dos guias isolados. De uma forma simples, pode-se considerar que a propagagao no
guia 1 é perturbada pela presenca do guia 2, e vice-versa. Uma consequéncia da
perturbagao é a troca peridédica de energia entre os guias ao longo da propagagao.

A poténcia de entrada aparecera nas saidas do acoplador e a fragdo de poténcia
em cada porta dependerd dos parametros 6pticos e geométricos de cada acoplador.
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Para isso, dois ou mais guias de ondas devem estar suficientemente proximos
de forma a permitir que o campo evanescente do modo em um dos guias “enxergue” o
nicleo do guia de onda adjacente. Quando os modos dos guias acoplados exibem a
mesma velocidade de fase, a interacao ressonante acontece e a transferéncia total de
energia ocorre Figura 3.2 [16].

<€ >

Guial

Guia 2

>
yA

Figura 3.2. Sistema de dois guias de onda dielétricos paralelos muito proximos, com
mesmas constantes de propagagao [17]

A fabricacdo de acopladores oOpticos se da por meio do crescimento, ou
deposicao de materiais com indices de refracdo diferentes de forma a construir uma
estrutura multicamada. Em alguns casos, e com o uso de algumas aproximagoes,
existem solugoes analiticas aproximadas [17,18].

O acoplador pode ser aproximado por uma estrutura em duas dimensoes,
formada por dois guias planares paralelos com largura w e afastamento d, onde a
poténcia nas duas portas de saida obedece a seguinte relacao:

P =P, cos’(C-z) (3.1)
P, =P,sen’*(C-z) (3:2)

Onde P, e P, sdo as poténcias nas portas de saida, P,, é a poténcia na porta de

mn

entrada, C é o fator de acoplamento e z a distancia medida desde a porta de entrada.
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Figura 3.3. Variacdo da poténcia nos guias em funcao da distancia propagada

Assim, a distdncia em que a poténcia é transferida totalmente para o outro
guia é quando C.z = 7/2 , Figura 3.3. Consequentemente, a distancia de acoplamento
sera:

L="c (3.3)

Onde o fator de acoplamento C varia de acordo com o modelo do acoplador a ser
utilizado.

A abordagem formal para estudar a propagagao da luz neste tipo de estrutura
é feita escrevendo as equagdes de Mazxwell para as diferentes regioes e usar as
condigoes de contorno para determinar os modos do sistema em geral. Estes modos
sdo diferentes em cada um dos guias isoladamente.

3.1. Teoria dos Modos Acoplados

A teoria dos modos acoplados baseia-se na interacdo mutua entre duas ondas
copropagantes em guias de onda adjacentes [18,19]. O acoplamento também pode
acontecer entre duas ondas contrapropagantes presentes em dois guias corrugados,
mas essa aplicacdo nao serd abordada nesse trabalho.
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Ao aproximar dois guias de onda, Figura 3.4, os modos propagantes de cada
guia vao interferir entre si. Quando as distribui¢des de campo, apds o acoplamento,
nao diferem das distribui¢des anteriores as caracteristicas da propagagao do modo
acoplado pode-se analisa-las através do método da perturbacao [18|.

y
Guia l Guia ll
d
i GG
—a 0 a D-a D D+a X
—d

Figura 3.4. Acoplador com Guias de Onda Retangulares

Quando se considera os modos proprios em cada guia de onda 6ptico, o modo de
acoplamento de Ep, H o (p=1,2), devem satisfazer as seguintes equagoes de Maxwell
[9]:
V x Ep :—ja),uOI:Ip (3.4a)
VxH, = jos,N’E, (3.4b)
onde NE(X, y) representa a distribuicao do indice de refracao de cada guia de onda.

Assume-se que os campos eletromagnéticos dos guias de onda acoplados podem ser
expressos como a soma dos modos préoprios em cada guia de onda:

E = A(2)E, + B(2)E, (3.5a)
H = A(z)H, +B(2)H, (3.5b)

Os campos eletromagnéticos nos guias de onda acoplados E ¢ H também devem
satisfazer as equagoes de Maxwell. Entao, substituindo as Equagoes (3.5a) e (3.5b) em

VxE =—jouH (3.6a)
VxH = joeg,N°E (3.6b)
e usando as Eq. (3.4a) e (3.4b), e a formula de vetores 18|

Vx(AE)=AVxE+VAxE = AV x E+3—AUZXE
z

obtém-se as seguintes relagoes:

33



= =\ d
(uszl)E+(usz2)d—|23:O (3.7)
(uZ X |_~|1)d_A_ Jos, (N2 — Nf)AE1
ZdB (3.8)
+(uZ X HNZ)E— ja)go(N2 - NZZ)BE2 =0

Aqui, NZ(X, y)denota a distribuicao do indice de refracdo em todo o guia de onda

acoplado. Substituindo as Equagdes (3.7) e (3.8) nas integrais:

o _Ef-[(uz le)z—A— ja)gO(N2 - Nf)AEﬁ(UZXHz)i—B— ja’go(Nz‘sz)BEzJ— (3.9)
-[-[ ZA dB Z =0 |
(o) B ) 2
B () o () ) Do (e ||
jj ;A dB Z =0 |
‘°°‘°°_—H;-[(uszl)E+(uszz)a) ]
O termo na Equagao (3.9) a ser integrada pode ser expresso como
= 7 * dA = 3 o =
I, =E-(38)-H,-B7)=—| E-(u,xH,) - H; - (u,xE) |
s dz (3.11)
e B (U F ) = AL (0, < E, ) |- jos AN - NP)ETE,
—ja)goB(N2 —~ N;)El* -E,
e usa-se as seguintes formulas vetoriais:
B (U ) = —u, - (E) < Hy) 120
Hf-(uszl)=uz'(El><"'f) (3.12b)
Entao a Equagao (3.11) pode ser reescrita como
= —SATE xH 4 E ]~ LB, B H, + B, x ;]
dz dz (3.13)

— joe,A(N® = N7 )E; -E, - jog,B(N” = N7 )E -E,

De maneira anéloga, o termo da Equacéo (3.10) a ser integrada é expresso como:
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B re oL E o0 . ) (3.14)
_EUZ[E;XH2+E2XH;}—ja)6‘OA(N2 le)E; E, ]COEOB(NZ—N;)E; £
Obtém-se entao,
d_A d_B_'[O_J;u El* H~2+EZXH~:)dXdy+jAwgo_J;_-[ouZ'(NZ_le)Ef'EldXdy
wo TTUZ( XH+EX|:|1*)dXdy TTUZ-(~fx|:|1+|§1xH~f)dxdy
v o (3.15a)
“"%I f 2 )E; - E,dxdy
+jB——== =0
IIUZ'(Efo~1+E1fo)dxdy
B d_A_]iIo , (E;xﬁﬁﬁle;)dXdy+jAa)50_]iIouz (N? - N7 )E; - E,dxdy
dz  dz TojzuZ (E; xH, +E, x H; Jdxdy TJ’UZ (E; xH,+E, < Fi; Jixdy
- o (3.15b)
ws, [ [ u,-(N? = N2)E; - E,dxdy
+jB—== ~0

[ [u.-(E xH,+E,xH; )ixdy

Separaram-se as dependéncias transversais e longitudinais dos campos
eletromagnéticos:

Igp =E, eXp(_jﬂpZ) (3.16)
H,=H, exp(-jB,2)

Substituindo as Equagoes (3.16) nas Equacgoes (3.15a) e (3.15b), obtém-se as
seguintes relagoes:

dA

_+C12 —exp[ J(ﬁz 131)2] (3,173)
+JX1A+ JklzBeXp[_J(ﬂz _131)2] =0

dB dA .

E+021EeXp[+j(ﬂ2 - Bzl (3.17b)

+jX2A+ jk21Aexp[+j(ﬂ2 _ﬂl)z] =0

onde
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+00 +00

e, | [ (N?=N2)E; - E,dxdy

kpq = e (3.18)
j_[uz-(E;pr+Ep><H;)dxdy
[ Ju,-(E;xH,+E xH;)dxdy

C =2 (3.19)

Pq ~+00 400
[ Ju,-(E;xH,+E,xH:)dxdy

+00 +00

e, [ | (N*=N2)E; -E,dxdy
Xp = +00 +00 — (320)
[ Ju,-(EpxH,+E xH:)dxdy

e o par p e qsao (p,q)=(L2)ou (2,1), respectivamente kpq ¢ um coeficiente de
acoplamento do acoplador direcional. O significado do Cpq é descrito como segue.

Vamos considerar as configuracoes de guia de ondas, Figura 3.5, onde o guia de ondas
I existe apenas na regiao Z<0 e o guia de ondas Il em z>0. Quando os modos
proprios (El, H1) do guia de ondas I se propagam a partir da direcdo negativa Z para

z=0, o campo eletromagnético no revestimento excita os modos proprios (EZ,Hz)

no ponto z=0. Esta eficiéncia de excitagdo ¢ considerada como C, Portanto, Cpq

representa o coeficiente de acoplamento da extremidade entre os dois guias de ondas

[18]. Em seguida, compara-se a magnitude de kpq e qu para o caso de p=1eq=2.
Como pode ser observado na Figura 3.6(c), o valor real de (Nz—sz)no guia de

ondas I é igual a (nl2 - ng) e zero em todas as outras regides. Entao, a integral de k12

é realizada apenas no interior da regiao central de guia de ondas I. O campo elétrico
E, no interior de guia de ondas I (denota-se como |E2|=77|E1|) ¢ muito pequeno

quando comparado a E,.
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Guiade ondal

E, = Guiade ondall X

Figura 3.5. Explicagdo do coeficiente de acoplamento C), nas extremidades dos guias I
e IL

Entdo, a magnitude do termo integral de K;, no numerador trata-se de (nl2 - né)n. A

integral de X, na Equagdo (3.20) é realizada fora do guia de ondas II, onde
(N2 - le) nao ¢ zero. A magnitude do termo integral de X no numerador trata-se
de (nl2 — ng) n?, uma vez que a intensidade do campo elétrico E; no guia II é sobre 77
. Com base nas comparagoes apresentadas, sabe-se que Xp é 1 vezes menor do que
kpq. Assim, X, pode ser negligenciado quando dois guias de ondas sao
suficientemente separados e 77 <<1, uma vez que Xp é muito menor do que kpq . Ao
contrario, Xp nao pode ser negligenciado quando dois guias estao préoximos uns dos

outros. Na maioria das analises convencionais de acopladores direcionais, Cpq e Xp sao

negligenciados e assumidos como Cpq =X, =0. No entanto, ambos Cpqe X, sao

levados em conta para analisar o efeito de acoplamento de modo estrito.
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Figura 3.6. Distribuicao do indice de refracao N 2(x, y) dos guias de onda acoplados,
a diferenca da distribuicao do indice de refracdo N2 — N[z)e o campo elétrico E, que

aparecem nas Equagoes (3.18) e (3.20).
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3.1.1. Métodos Analiticos

3.1.1.1. Guia de Onda Dielétrico

Para o acoplador direcional, formado por dois guias de onda dielétricos
paralelos, usaremos como base a equacgao do coeficiente de acoplamento dado pela
Equagéo (3.18), apenas para o modo TE [18]:

we, [ [ (N*=N2)E] -E,dx (3.21)
ki, =C =77
J ] u (B xH,+E x H)dx

As componentes do campo eletromagnético do modo TE sdo expressas como
E,=H,=0eH, = —(ﬂ/a),uo) E, . Portanto, tém-se as seguintes igualdades:

) 2 2 (3.22a)
u -(E ><H1+E1><H1):—’B‘E1y‘
Wi,

E -E,= El*y'EZy (3.22b)
N*(x)
Guia | Guia ll
2 2
n, n
2 2
—a a D—-a D D+a X

Figura 3.7. Perfil dos indices de refragdo no acoplador baseado em guias de onda
planares.

Como fora do guia, a diferenca (N*>~NZ?) & nula, a integragio deve ser feita

apenas dentro do guia. Substituindo as Equacoes (3.22a) e (3.22b) na equacgdo do
coeficiente de acoplamento, encontra-se:
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we, (N} - ng)_[ E;, - E,,dx

C = —a (323)
2 +00 2
2B [1g, [ ox
a)ﬂo —0
Nos guias dielétricos, os campos elétricos sao dados por:
A-cos(k,,x),|x| < a 520
24a

A-cos(k,,a) el ==y 5 g
E,, = A-cos(k,,a)- el (3.24b)

Sabe-se das seguintes relagoes:

L=k, (3.25a)
2 2 2 2
@° g, =K° =K, + 5, (3.25Db)
Usa-se a condigdo de guiamento do modo TE, dada por:
a, (3.26)
tg (k2x) = k_x
2X

Aplicam-se essas relagoes e substituem-se as equagoes dos campos elétricos na
equagao do coeficiente de acoplamento, tém-se como resultado [18,19]:

2 Ao (D-23) 3.27
a,, ki e (3.27)

kz-a-[1+ 1 ]-(kfx+a22x)
a,, -a

X

C=

3.1.1.2. Fibra Optica

Para o acoplador baseado em fibra oOptica, toma-se como base as Equacoes
(3.28) (para m = 0 — modo fundamental) e (3.18):

1,068 | Ko@) | [ Iaka) 0 Kiwa) |_m'(1 1)1 1)
(3a(ka) Ko@) | T kanka) 0 K, (@a) | & K caz) B2

X X

além do desenvolvimento feito por [18]:

C_JZ > [z-a

a K*w)\w-D

exp(—g D) (3.29
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Nucleo | Nucleo Il

Figura 3.8. Perfil dos indices de refragdo no acoplador baseado em fibras opticas.

Tendo em conta as seguintes relagoes:

2 2
AN~ (3.30a)
nO
u=Kk.a (3.30b)
3.30
V= a k2+a (8:30c)

(3.30d)
K, (2) = \/7 exp(-z)

Aplica-se as Equagoes (3.26) em (3.25) e tém-se:
2
k K0 (ax D)

X

" al(k? +ad)nk, KZ(a,a)

(3.31)

3.2.  Acopladores Direcionais Planares

3.2.1. Acopladores Direcionais Planares com Guias de Silica e Silicio

O acoplador direcional planar é constituido de duas placas paralelas, que sdo os
guias de ondas, com uma pequena espessura w, separadas por um substrato através de
um afastamento d, de forma que estejam suficientemente separadas, Figura 3.1 (a).
Sua estrutura é formada por guias constituidos por silicio (S7) e o substrato de silica
(8i0,). E importante destacar que o coeficiente de acoplamento é determinado
considerando o modo de propagacao TE e que o acoplador analisado é relativamente

41



simétrico. Dessa forma, a expressao para o coeficiente de acoplamento é definida pela
equagao:

e, | (N* =NJ)E; - E,dx 3.32)

[u, (< H, + E xH,)dx

Desenvolvendo a Equacdo (3.32), encontra-se a expressdo analitica para o coeficiente
de acoplamento:

2 ~-a.d
a, -k e

C= W (3.33)

k, - > 1+05x2'W -(aX2+kX2)

A expressao analitica, aproximada, usada para gerar os dados de treinamento, que
fornece o valor da distancia de acoplamento é dada por [2,18|,

kAW e 2 N 2kl
L ﬂkl(Zj(lJra-W) (% +K2) .

X
C 2 —-a,-d
2.0 ke

Onde, W ¢ a largura do guia, d é o afastamento dos guias e Q,, kx sdo parametros

associados aos guias, os quais sao obtidos resolvendo a equacao transcendental:

3.35
tg(kxd/2)=% 9

X

2 2 2 2
Onde @y = kO\/ neff _nl S kx = koxé n2 _neﬁ

Onde ko ¢ o namero de onda dado por 27z / A, N é o indice de refracdo do
substrato e N, ¢ o indice de refracdo dos guias.
Os materiais considerados foram a silica e o silicio, cujos indices de refragao

sd0 denominados de Ny e Ny, e os valores sdo determinados através das equacoes de

Sellmeier,

para a Silica (SiO,) (N):

0,69616634° 0,40794264°  0,89747944°
n(ﬂ,) = 1+ > > —+ 2 > + > >
A% -0,0684043%  1%2-0,1162434%> 1%2-9,896161>  (3.30)
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para o Silicio (Si) (1,):

) A BA2 (3.37)
N =et—g+ 5 5
A (AT-A4)

onde A, = 1,1071um, & — 1,16858x10', A — 9,39816x10" e B — 8,10461x10".
3.2.2. Acopladores Direcionais Planares com Guias de Al Ga, As

O AL Ga, As é um material cujas perdas na propagagdo em guias simples possuem
valores relativamente baixos, em torno de 0.2 dB/cm, o que atestando a
aplicabilidade do uso desta liga metélica em guias acoplados.

Além disso, o indice de refracdo varia com a fragdo de aluminio presente na liga e
com o comprimento de onda incidente no material.

Dessa forma, o guia é formado por uma liga com uma fracdo X de aluminio,
resultando num indice de refragdo n,, enquanto que o substrato ¢ formado pela
mesma liga metalica, porém com outra fracdo y de aluminio, resultando num indice
de refracdo n,.

Com isso, pode-se representar com a Figura 3.1(b), o acoplador em que os guias e
o substrato sao formados por essa liga metalica.

Assim, é preciso saber como ocorre a variacdo do indice de refracdo dessa liga
metélica com o comprimento de onda e com fracao de aluminio na liga.

A parte real do indice de refracio n do Al Ga, As pode ser expresso por um
modelo simplificado, para uma temperatura de 300K, Equacao (3.38) [20].

_ f(Zso) EO *
n(4) = A{f(;{ﬂ 5 (EO+AJ }+B0 (3.38)

2— «/1+;(—«/1 4 hc

/1E JE, ¢%° T A(E +ay)
B, =9,4-10,2X sao constantes, X é a fracdo de aluminio presente na liga metalica de
AlLGa, As, E,=1425+1155x+0,37X* representa a Fundamental Energy Band Gap
at -point em eletrovolts (eV), E,+A,=1765+1115x+0,37x* & a soma da

Sendo que, f(x)= A, =6,3+19,0x e

Fundamental Energy Band Gap mais a Spin-Orbit Splitting Energy em eletrovolts
(eV) representada por A,,c=2,998x10°m/s & a velocidade da luz no vacuo e

h=4,1356179x10 " eV.s ¢ a constante de Planck [20].

Com isso, pode-se obter o gréafico de variacdo do indice de refragao da liga em
fungdo do comprimento de onda incidente para diferentes valores da fracao de
aluminio na liga, apresentado na Figura 3.9
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Figura. 3.9. Variagdo do indice de refracao do Al Ga, As em funcao do comprimento
de onda e da fracao de aluminio na liga metalica.

Apo6s obter-se os valores dos indices de refracdo do Al Ga, As para o guia e
substrato, pode-se calcular a distancia de acoplamento através da Equagao (3.34).

3.3.  Acopladores Direcionais baseados em Fibras Opticas

O acoplador direcional baseado em duas fibras opticas, Figura 3.1(c), possui os
nucleos, das duas fibras opticas, fundidos sob o substrato, os quais estdo muito
proximos um do outro. Tendo em vista a proximidade dos nticleos, os modos
fundamentais se propagam em cada um dos ntucleos e se sobrepoem parcialmente na
regido entre os dois nucleos. Como foi dito anteriormente, a onda evanescente
acoplada entre os dois ntucleos pode ocasionar a transferéncia de poténcia Optica de
um ntcleo para o outro sobe condi¢oes apropriadas.

Neste trabalho, consideram-se os guias de ondas constituidos de uma mistura de
dioxido de silicio com diéxido de germénio numa proporcio de 86,5% e 13,5%,
respectivamente, bem como um substrato formado por didxido de silicio (S5i0,).
Também utiliza-se as equagoes de Sellmeier para determinar os valores dos indices de
refragao dos guias.

Da mesma forma como visto para o acoplador planar, define-se a seguinte expressao
para o coeficiente de acoplamento:

e, | (N? =NJ)E; - E,dx 3.3
C = +00 —

[ u, (B xH, +E; x H;)dx
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Desenvolvendo a Equagéo (3.32), encontra-se a expressao analitica para o coeficiente
de acoplamento:

/I-UZ-K0 W-9
C = a (3.39)
2--a’-n-Vi-KIH(W)

Logo a expressao, utilizada para gerar os dados de treinamento, que fornece o

valor da distancia de acoplamento é dada por [2,18],

_7Z°a2'n1'V2'K1(\N)
B d
2.1.U2.K0(\/\/.a)

Le (3.40)

Onde, W= aky(n,-n’)"", U = ak, (n-ng)"* , a é o raio das fibras, d ¢ o
afastamento entre as fibras, k, € o namero de onda dado por 27/, A é o comprimento
de onda, n, e n, sdo os indices de refracao dos guias e do substrato, respectivamente.
K, e K, sao fungoes de Bessel. A dire¢ao de propagacao é no eixo z.

A operagao do acoplador é completamente caracterizada pelos modos normais da
estrutura, quando conhecidos, e pelas condi¢oes de excitaggdo. Um acoplador
direcional constituido por guias monomodo semelhantes é uma estrutura com dois
modos guiados, Figura 3.9.

Modosdos
guiasisolados Modo par Modoimpar

Campo
de Guial
entrada :
[ /[ d
Guia2

Figura 3.10. Representacao esquemética dos modos de um acoplador de dois guias
uniformes.

Estao representados, Figura 3.10, o campo de entrada, os modos dos guias
individuais e os modos da estrutura composta. Onde S representa a constante de

propagagao do modo préprio do guia isolado, e S, e S representam as constantes de

propagacao dos modos normais da estrutura.
=K. . (3.41)
ﬁ 0 kO neffl
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ﬂe - kO ' neff 2 (3.42)

O campo de entrada concentrado no guia 1 pode ser expresso como a soma (ou
a diferenga) dos modos guiados pela estrutura composta (modos compostos ou
supermodos), desprezando os modos de radiagdo. Contudo a sobreposi¢do dos dois
modos proprios guiados da estrutura nao representa, de forma exata, o campo de
entrada usado para excitar um dos guias. Para se representar rigorosamente o campo
de entrada é necessario incluir os modos de radiagdo; quando um dos guias é excitado,
parte da energia de excitacao é radiada.
A fase relativa dos modos da estrutura (que tém constantes de propagagao S, e f3,)

altera-se ao longo da propagagao no acoplador direcional [18]; assumindo os campos a

. 3 - e V4
eles associados em fase em zZ=0, apos propagacao na distancia z = L=———, o0s

lBe - ﬂo
campos estao em oposi¢ao de fase. Se, em Z=0, o campo no acoplador é a soma
(diferenga) dos modos compostos, em
Vs
=
lBe - IBO

regido do guia 1 (2) transferiu-se para a regido do guia 2 (1), apds propagagdo na

é a diferenga (soma). A poténcia que inicialmente estava concentrada na

distancia L, chamada distancia de acoplamento L (ou comprimento de

transferéncia méaxima de poténcia). O campo numa se¢do transversal do acoplador,
z=L,, ¢ o resultado da interferéncia dos modos compostos.

Podem ser observados os supermodos, do acoplador baseado em fibras opticas,
nos graficos com distribuigdo dos campos obtidos através do software Surfer S8®),
Figuras 3.11 e 3.12.

Para as simulagoes analiticas (possui fung¢oes que descrevem os
comportamentos) e numéricas (aproximam para uma fungdo a partir do
comportamento) realizadas foi utilizou-se uma fibra com ntcleo de 13,5% de GeO, e
86,5% de SiO,, e casca de SiO.,,.

Sao adotados os indices efetivos dos dois primeiros supermodos para calcular a
distancia de acoplamento pela seguinte relacao:

1 (3.43)
2(neff1 B neff 2)

onde n, e mn, sdo os indices efetivos dos supermodos simétrico e assimétrico,

L. =

respectivamente.
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Figura 3.11. Supermodo simétrico: Distancia entre centros = 5,65pm; Raio das Fibras
= 1,7um; Comprimento de Onda = 1,55pum [21]

Figura 3.12. Supermodo assimétrico: Distancia entre centros = 5,65pm; Raio das
Fibras = 1,7num; Comprimento de Onda = 1,55pm [21]

Estes supermodos da estrutura sao determinados, aproximadamente, em
termos dos modos proprios dos guias individuais. A sua solugdo por técnicas
numéricas aproximadas nao é, muitas vezes, satisfatoria, pois a quantidade de
interesse, S —f,, ¢ a diferenca de dois ntmeros quase igual, que pode tornar-se

bastante imprecisa.
Contudo, conhecidos os modos dos dois guias isolados e a geometria do
acoplador, é possivel calcular g — f muitas vezes com melhor precisdo, aplicando a

teoria de acoplamento de modos de um acoplador direcional.
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Conclusao do Capitulo

Apresentou-se a teoria sobre acopladores direcionais com intuito de possibilitar
o entendimento sobre o acoplador planar e o de fibra, quanto as suas estruturas,
parametros e funcionamento. A teoria dos modos acoplados é utilizada para mostrar
como sao encontradas as equacgoes utilizadas no trabalho e quais os parametros que
podem ser utilizados como entradas ou saidas das redes neurais artificiais
implementadas.
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Capitulo 4

4. Analise e Sintese de Acopladores Direcionais
Utilizando RNA

Neste capitulo apresentam-se as configuracoes de redes neurais artificiais
utilizadas neste trabalho para a analise e sintese dos acopladores vistos no capitulo
anterior, bem como os seus resultados numeéricos.

4.1. Configuracoes das Redes Neurais

As redes neurais tém sido usadas na modelagem de acopladores de fibras
Opticas [22] e também para anélise e sintese de antenas diretivas (patch antennas) na
regido de microondas [11,23]. A maior vantagem do uso de modelos baseados em
redes neurais é a sua simplicidade, o pouco tempo e esforco computacional requeridos,
além da sua aplicacdo em problemas de sintese.

Em geral, métodos numéricos como o método dos elementos finitos, podem ser
utilizados para modelagem dessas estruturas, mas isso requer conhecimento da teoria
eletromagnética avancada, grande dominio, recurso e esfor¢o computacional.

Propoe-se realizar a anélise e sintese de acopladores direcionais planares e de
acopladores baseados em fibras 6pticas proporcionando assim um estudo dos modelos
obtidos quanto a simplicidade e custo computacional.

A anélise dos dispositivos (predi¢do do comportamento), Figura 4.1, consiste
em apresentar entradas (parametros opticos e geométricos dos dispositivos) a fim de
obter o comportamento desejado dos mesmos.

ENTRADA SAIDA

m-Parametros

Opticos Rede Neural : Comportamento

Artificial Desejado

—
n-Parametros
—

Geométricos

Figura 4.1. Configuracao das variaveis de entrada e saida na Anélise

Para a anéalise do acoplador planar, a distdncia de acoplamento foi considerada
como variavel de saida e as variaveis geométricas (largura e afastamento entre os
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guias) e opticas (indices de refragdo do substrato e dos guias e o comprimento de
onda de operagao) foram consideradas como varidaveis de entrada, a rede foi
configurada com sete neurénios na camada oculta com func¢do de ativacdo tangente
hiperbolica e um neurénio na camada de saida com a funcao de ativacao linear,
Figuras 4.2 e 4.3.

ENTRADA SAIDA

Largura dos Guias(w) 1
Afastamento entre os Guias(d) —

Indices de Refra¢do dos Guias(n,) ——] Rede Neural Distancia de

Indice de Refracdo do Substrato(n,) 7 1] Acoplamento(L,)

Comprimento de Onda(A) SN / \

Figura 4.2. Configuracao da rede neural e as variaveis de entrada e saida para analise

do acoplador planar com guias de silica e silicio.

ENTRADA SAIDA
Largura dos Guias(w) —
Afastamento entre os Guias(d) —
Fragao de Aluminio no Guia(x) —— RedeNeural | Distancia de
Fragdo de Aluminio no Substrato(y) | 8 1] Acoplamento(L)
Comprimento de Onda(A) ] / \

Figura 4.3. Configuracao das variaveis entrada e saida na analise do acoplador planar
com guias de Al Ga, As.

Para a anéalise do acoplador baseado em fibras opticas, considerou-se a distancia
de acoplamento como variavel de saida e as variaveis geométricas (distancia entre os
nucleos e o raio das fibras) e opticas (indices de refracdo do nicleo e da casca e o
comprimento de onda de operagao) foram consideradas como variaveis de entrada, a
rede neural configurada possui dez neurdnios na camada oculta com funcao de
ativacdo tangente hiperbodlica e um neurénio na camada de saida com funcao de
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ativacao linear, Figura 4.4.

ENTRADA SAIDA

Distancia entre os nucleos(d)

Raio das fibras(a) —

indices de Refracdo dos Nucleos(n,) Rede Neural Distanciade

indice de Refragdo da Casca(n,) S o 1 Acoplamento(L,)

Comprimentode Onda(A) SN / \

Figura 4.4. Configuracao da rede neural e as variaveis de entrada e saida para analise

do acoplador baseado em fibras 6pticas

O processo de sintese (projeto do dispositivo conhecendo o seu comportamento
pré-determinado), Figura 4.5, que consiste em selecionar a saida desejada do projeto e
colocé-la como uma das entradas da rede, e como saida algum dos outros parametros
restantes.

ENTRADA SAIDA

m-Pardametros

Opticos v
(n-1) Parametros Rede Neural Parametro
Geomeétricos |:: Artificial Geométrico
Comportamento ==
Desejado

Figura 4.5. Configuracao das variaveis de entrada e saida na Sintese

Para a sintese ou projeto, acoplador planar com guias de silica e silicio, dois casos
sdo considerados. Primeiro todos os pardmetros sdo conhecidos, exceto o afastamento
entre os guias. A rede neural foi configurada com nove neurénios na camada oculta
com funcao de ativacdo tangente hiperbélica e um neurdnio na camada de saida com
funcdo de ativagdo linear, Figura 4.6. No segundo caso, todos os parametros sao
conhecidos, exceto a largura dos guias, cuja rede possui a mesma configuragdo
anterior, Figura 4.7.
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ENTRADA SAIDA

Distancia de Acoplamento(L,) —
Largura dos Guias(w) —

Indices de Refragdo dos Guias(n,) — Rede Neural | Afastamento

indice de Refra¢do do Substrato(n,) — 9 1] entre os Guias(d)

Comprimento de Onda(A) — / \

Figura 4.6. Configuragao da rede neural e as variaveis de entrada e saida para a 12

sintese do acoplador planar com guias de silica e silicio.

ENTRADA SAIDA

Distanciade Acoplamento(L,) —

Afastamento entre os Guias(d) —
oo o . Largura dos
indicesde Refracdo dos Guias(n,) —>| RedeNeural N g

indicede Refragdo do Substrato(n,) — 9 1] Guias(w)

Comprimentode Onda(A) — / \

Figura 4.7. Configuracao da rede neural e as variaveis de entrada e saida para a 22

sintese do acoplador planar com guias de silica e silicio.

Para a sintese ou projeto, acoplador planar com guias de Al Ga, As, dois casos
foram considerados. Primeiro todos os parametros eram conhecidos, exceto o
afastamento entre os guias. A rede neural foi configurada com nove neurdnios na
camada oculta com fung¢ao de ativagdo tangente hiperbodlica e um neurénio na camada
de saida com funcdo de ativacdo linear, Figura 4.8. No segundo caso, todos os
parametros eram conhecidos, exceto a largura dos guias, cuja rede possui a mesma
configuracao anterior, Figura 4.9.
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ENTRADA SAIDA

Distancia de Acoplamento(L,) —>
Largura dos Guias(w) —
Fracdo de Aluminio no Guia(x) —>| Rede Neural | Afastamento

Fracdo de Aluminio no Substrato(y) — 3| (7 1] entre os Guias(d)

Comprimento de Onda(A) — / \
>

Figura 4.8. Configuragao das variaveis de entrada e saida para a 12 sintese do

acoplador planar com guias de Al Ga, As.

ENTRADA SAIDA
Distancia de Acoplamento(L,) —
Afastamento entre os Guias(d) —
Fracdo de Aluminio no Guia(x) —— Rede Neural Largura dos

Fracdo de Aluminio no Substrato(y) — (8 1] Guias(w)

Comprimento de Onda(A) SN / \

Figura 4.9. Configuragao das variaveis de entrada e saida para a 22 sintese do

acoplador planar com guias de Al Ga, As.

Para o primeiro processo de sintese ou projeto, do acoplador baseado em fibras
Opticas, todos os parametros eram conhecidos, exceto a distancia entre os nftcleos, a
rede neural configurada possui dez neurdnios na camada oculta com funcao de
ativacao tangente hiperbodlica e um neur6tnio na camada de saida com funcio de
ativagao linear, Figura 4.10.
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ENTRADA SAIDA

Distanciade Acoplamento(L,) —

Raiodas fibras(a) —>

indices de Refragdo dos Nucleos(n,)—| Rede Neural . Distanciaentre
indicede Refragioda Casca(n,) | [5 1] os nucleos(d)
Comprimentode Onda(A) SN / \

Figura 4.10. Configuragao da rede neural e as variaveis de entrada e saida para a 1#
sintese do acoplador baseado em fibras Opticas.

O segundo processo de sintese, todos os parametros eram conhecidos, exceto o raio
das fibras, a rede neural configurada possui a mesma configuracdo anterior, Figura
4.11.

ENTRADA SAIDA
Distancia de Acoplamento(L,) —
Distancia entre os nucleos(d) —
indi 5 " Raiodas
Indices de Refragdo dos Nucleos(n,)——| Rede Neural
indicede Refracdo da Casca(n,) [5 1] fibras(a)

Comprimentode Onda(A) SN / \

Figura 4.11. Configuragdo da rede neural e as variaveis de entrada e saida para a 22

sintese do acoplador baseado em fibras Opticas.

Apresenta-se a validade e utilidade da aplicagdo de redes neurais no processo de
analise e a sintese do acoplador direcional (2D) juntamente com o do acoplador
direcional baseado em fibras 6pticas na proxima secao.

4.2. Resultados Numéricos

Os acopladores considerados neste trabalho, Figura 3.1, composta por acopladores
direcionais 2D (com guias de silicio/silica e Al Ga, As) e de Fibras, foram analisados
e projetados, levando em consideracdo a dependéncia dos indices de refracao dos
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materiais em relagdo a temperatura e ao comprimento de onda, usando redes neurais.
Os modelos obtidos sd@o muito simples e requerem menos esfor¢o computacional que
as técnicas numéricas classicas geralmente usadas para esse tipo de problema.

A rede neural utilizada é a Multilayer Perceptron (MLP) com uma camada oculta.
O numero de camadas, neur6nios e as variaveis de entrada, bem como as respectivas
fungoes de ativagado estdo apresentados nas Figuras 4.2- 4.4 e 4.6- 4.11.

4.2.1. Acoplador Direcional Planar com Guias de Silica e Silicio

Os dados de treinamento utilizados para o acoplador planar, com guias de silica e
silicio, para cada variavel estdo contidos nos intervalos: A [1,27 um, 1,59 um/; w
[0,424466 um, 0,784475 pm/; n, [1,44391, 1,4476]; n, [3,47456, 3,5101]; d [0,1 um,
0,5 pm/, Figura 4.12, e a distancia de acoplamento no intervalo L, [19,6582 um,
12909,5 pm/]. Obteve-se o conjunto de amostras utilizando o software Mathematica(®)
(codigo encontra-se no anexo I). Um cuidado especial foi tomado de forma a manter
os guias de onda obtidos em operacao monomodo.

d[O,l,um;O,S,um]

m[1,44391;1,4476]

n,[3,47456,3,5101]

[0,424466 um;0, 784475 yim)

Figura 4.12. Parametros utilizados para a analise e sintese do acoplador planar com
guias de silica e silicio, com seus respectivos intervalos.

Para a analise, obter a distancia de acoplamento foi obtido um conjunto de 270
amostras, das quais foram separadas 224 para o treinamento e 46 amostras retiradas
aleatoriamente do conjunto, tendo o cuidado de manter dentro do intervalo de
treinamento. A rede neural foi configurada para executar 6000 iteragdoes e os
resultados convergiram apds 5196 iteracdbes com um erro médio quadratico de
8,002416x10®. Os resultados da rede neural e os analiticos sdo apresentados na Figura
4.13, com correlagao igual a 0,9999802.
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Distancia de Acoplamento (PLANAR) (Lc)

100 F — T T T — T T T TR

S

Valores Preditos pela RNA (mm)
o
T
L]
L]
1

| f M| L MR |
0,1 1,0 10,0

Valores Analiticos (mm)

Figura 4.13. Comparagao dos resultados obtidos de solucoes analiticas e obtidos na
saida da rede neural para a analise da distancia de acoplamento (acoplador 2D com
guias de silica e silicio)

Apresenta-se, Figura 4.13, a comparacao dos 46 possiveis valores para a distancia
de acoplamento do acoplador planar que foram separados e utilizados para testar a
rede neural resultante.

No primeiro problema de sintese para encontrar o afastamento entre os guias,
obteve-se um conjunto de 162 amostras, das quais 130 foram separadas para o
treinamento e 32 amostras separadas aleatoriamente, dentro do intervalo de
treinamento, para testar a rede resultante. A rede neural foi configurada para
executar 6000 iteracoes, convergindo em 3614 iteracdes com erro médio quadratico
igual a 2,699763x10°. Os resultados dos possiveis valores de saida da rede neural e
analiticos podem ser vistos na Figura 4.14, com correlacao igual a 0,9999889.

Apresenta-se, Figura 4.14, a comparacdo dos 32 possiveis valores para o
afastamento entre os guias, assim como o caso anterior, foram separados para testar a
rede neural resultante.

No segundo problema de sintese, para encontrar a largura dos guias, a rede neural
foi configurada para executar 6000 iteragdes e os resultados convergiram apds 5266
iteragdes com erro médio quadratico igual a 4,359483x10°®. Os resultados da rede
neural e os analiticos sao apresentados na Figura 4.13, e apresentam uma correlagdo

igual a 0,9999969.
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Afastamento entre os Guias (PLANAR) (d)
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Figura 4.14. Comparagao dos resultados obtidos de soluc¢oes analiticas e obtidos na

saida da rede neural para a sintese do afastamento entre os guias (acoplador 2D com

guias de silica e silicio)

Largura dos Guias (PLANAR) (w)

0,8 . . ,
K
-
T 07 _ 4
= .
< -
% L4
pe K
S 06 4 4 1
a &
%) (]
g K
5 .
& .
o :
w051 1
o
o g
< »
>
.".
04 +— i ; ;
04 0,5 0,6 07 0,8

Valores Analiticos (um)

Figura 4.15. Comparagao dos resultados obtidos de solucoes analiticas e obtidos na

saida da rede neural para a sintese da largura dos guias (acoplador 2D com guias de

silica e silicio)

Apresenta-se, Figura 4.15, a comparagao dos 32 possiveis valores para a largura dos

guias separados para testar a rede resultante.
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4.2.2. Acoplador Direcional Planar com Guias de Al Ga, As

Para o treinamento e teste das Redes de analise e sinteses do acoplador planar com
guias de Al Ga, As foram obtidos os dados analiticos com ajuda do software
Mathematica®), sendo gerados 400 dados entrada/saida no total (codigo encontra-se
no anexo II), em que entre estes, 300 dados entrada/saida foram usados para
treinamento e os 100 dados restantes foram utilizados para o teste das Redes Neurais
Artificiais treinadas.

Os intervalos dos parametros de entrada/saida sdo: A[1,3um; 1,6um/; w/[0,35um;
0,7um/f; x[0,5; 1,0]; ¥[0,1; 0,6]; d[0,Tum; 1,2um]/; L. [0,05mm; 20,0mm/, Figura 4.16.

- Al Ga, As

Figura 4.16. Parametros utilizados para a anélise e sintese do acoplador planar com
guias de Al Ga, As, com seus respectivos intervalos.

Porém, deve-se satisfazer que a diferenca entre os indices de refracdo dos guias e
do substrato ndo pode ser menor que 0,2 para que nao ocorra reflexdo da onda

incidente. Logo, respeita-se a inequagéo(nz -n 20, 2).
Para que essa inequacao seja satisfeita é necessario que a diferenca entre as fragoes

de aluminio para o guia e para o substrato seja de no minimo 0,4 e com o guia
possuindo uma fragdo maior que a do substrato. Dessa forma, teremos que atender &

inequacao dada por (y—X >0, 4) .

Na analise da distancia de acoplamento a Rede Neural é treinada usando-se
oito neurénios na camada intermediaria e um na saida, com as fungoes de ativagao
sendo a tangente hiperbdlica e a linear respectivamente. A rede convergiu com um
erro médio quadratico de aproximadamente 3x10° e realizando 926 iteracbes ao
término do treinamento. Os resultados (100 dados utilizados para o teste) da rede
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neural e os analiticos sao apresentados na Figura 4.17, e possuem uma correlacao
igual a 0,999948.

Distancia de Acoplamento (PLANAR) (L)

Valores preditos pela RNA (mm)

0,1+ N R E
0,1 1

Valores Analiticos (mm)

Figura 4.17. Resultado do treinamento da Rede Neural relativa a analise da distancia
de acoplamento.

Na primeira sintese, distancia entre os guias, a RNA ¢é treinada utilizando-se sete
neurdnios na camada intermediaria e um na saida, com as funcoes de ativacio sendo
a logaritmo sigmoide e a linear respectivamente. A rede convergiu com um erro médio
quadratico de aproximadamente 4.5x107%, realizando 809 iteracoes ao término do
treinamento. Os resultados (100 dados utilizados para o teste) da rede neural e os
analiticos sdo apresentados na Figura 4.18, e apresentam uma correlacdo igual a
0,999995.

Na segunda sintese, largura dos guias, a rede foi treinada usando-se oito neurdtnios
na camada oculta e um na saida, com as fung¢des de ativagdo sendo a tangente
hiperbolica e a linear respectivamente. A rede convergiu com um erro médio
quadratico de aproximadamente 1x10® e sendo feitas 3029 iteragdes ao término do
treinamento. Os resultados (100 dados utilizados para o teste) da rede neural e os
analiticos sao apresentados na Figura 4.19, e possuem uma correlagdo igual a

0,999999.
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Figura 4.18. Resultado do treinamento da Rede Neural relativa a sintese do

0,70

afastamento entre os guias.
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Figura 4.19. Resultado do treinamento da Rede Neural relativa a sintese da largura

4.2.3. Acoplador Direcional Baseado em Fibras Opticas

dos guias.

Os acopladores baseados em fibras opticas consistem de duas fibras 6pticas com

nucleos de silica dopada com germénio e casca de silica pura, n, e n,. Esses indices
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sdo obtidos através das equacgoes de Sellmeier.

Os dados de treinamento ficaram contidos nos intervalos: V < 2,405, A [1,8 um,
1,6 umf; a [1,5 um, 2,0 um/[; n, [1,46498, 1,46817]; n, [1,44379, 1,44726]; d [3,15 um,
9,2 um/ e a distancia de acoplamento no intervalo L, [13,0067 pm, 9248,79 um],
Figura 4.20. Obteve-se o conjunto de amostras utilizando o software
Mathematica®)(codigo encontra-se no anexo III). Um cuidado especial foi tomado de
forma a manter os guias de onda obtidos em operacao monomodo.

n,[1,44379;1,44726|

86.5% Si0, —13.5% GeO,

n,[1,46498;1,46817]

a[3,15,um;9,2,um]

L, [13,0067 um;9248,79 ]

d[3,15um;9.19 um]

Figura 4.20. Parametros utilizados para a analise e sintese do acoplador planar com
seus respectivos intervalos.

De forma a realizar o processo de analise, encontrar & disténcia de acoplamento,
do acoplador baseado em fibras 6pticas obteve-se um conjunto de 399 amostras, das
quais 329 foram separadas para o treinamento e 70 amostras, contidas no intervalo de
treinamento, separadas para testar a rede resultante. A rede neural foi configurada
para executar 5000 iteragoes e os resultados convergiram apds 2390 iteragoes com erro
médio quadratico igual a 1,949516x10°. A comparacdo entre a saida da rede neural e
os resultados analiticos sao observados na Figura 4.21, com correlagdo igual a
0,9999987.
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Distancia de Acoplamento (FIBRA) (Lc)
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Figura 4.21. Comparagao dos resultados obtidos de solucoes analiticas e obtidos na
saida da rede neural para a analise da distancia de acoplamento (acoplador a fibra)

Apresenta-se, Figura 4.21, a comparacao dos 70 possiveis valores para os raios das
fibras que foram separados de forma a testar a rede resultante.

Para encontrar a distancia entre os nicleos das fibras, obteve-se um conjunto de
182 amostras, das quais 142 foram separadas para o treinamento e 36 amostras
separadas aleatoriamente, dentro do intervalo de treinamento, para testar a rede
resultante. A rede neural foi configurada para executar 5000 iteragoes e os resultados
convergiram apods 338 iterac¢des com erro médio quadratico igual a 1,691229x10°. A
comparagao entre os resultados analiticos e os resultantes pela rede neural sao
observados na Figura 4.22, com uma correlagao igual a 0,9999997.

Como as amostras foram retiradas aleatoriamente notam-se intervalos entre os 36
possiveis valores de saida da rede neural, Figura 4.22, que foram utilizados para
testar a rede resultante.

No segundo problema de sintese, para encontrar o raio das fibras, obteve-se um
conjunto de 182 amostras, das quais 146 separadas para o treinamento e 36 amostras
foram separadas, aleatoriamente obedecendo ao intervalo de treinamento, para testar
a rede resultante. A rede neural foi configurada para executar 5000 iteragdes e os
resultados convergiram apods 207 iteragdes com erro médio quadratico igual a
1,338263x10°. Na Figura 4.23, é apresentada a comparacgdo entre os resultados
analiticos e os resultados obtidos através da rede, com uma correlacao igual a
0,9999575.
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Figura 4.22. Comparagao dos resultados obtidos de solucoes analiticas e obtidos na

saida da rede neural para a sintese do afastamento entre os guias (acoplador a fibra)
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Figura 4.23. Comparagao dos resultados obtidos de solucoes analiticas e obtidos na

saida da rede neural para a sintese do raio das fibras (acoplador a fibra)

Apresenta-se, Figura 4.23, a comparacao dos 36 possiveis valores para os raios das

fibras, que assim como o caso anterior, foram separados para testar a rede resultante.
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Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados decorrentes da aplicacdo das
redes neurais na analise e sintese dos acopladores 2D e Fibra, bem como as
configuragoes utilizadas em cada uma das RNA’s. Os dados utilizados, para ambos os
casos, foram obtidos através do software Mathematica®). Os resultados obtidos séo
satisfatorios, pois além da otima correlagdo (aproximadamente 1,0 (um)), entre os
resultados obtidos pela rede com os obtidos pelos métodos numéricos, possuem menor
esforco computacional e simplicidade no processo de sintetizagdo, do que as técnicas
classicas.
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Capitulo 5

5. Dispersio Cromatica em Fibras Opticas

Microestruturadas

Neste capitulo serd apresentada a teoria de fibras microestruturadas, dispersao
cromatica nas mesmas, analise e modelagem de fibras de cristais fotonicos, utilizando
redes neurais e comparando com os resultados da literatura.

5.1. Fibras Opticas Microestruturadas

O avango dos cristais fotonicos, no comeco da década de 80, impulsionou o
interesse pelo desenvolvimento de fibras oOpticas microestruturadas (MOFs —
microstructured optical fibers) |24]. Estes cristais sdo estruturas formadas a partir de
materiais com diferentes indices de refracao, ordenados de forma periddica, na escala
do comprimento de onda da luz.

Nas fibras oOpticas microestruturadas, um cristal fotdonico bidimensional é
formado por uma distribuicdo periddica de capilares, os quais percorrem o eixo
longitudinal da fibra. Pode-se criar um defeito na rede cristalina de forma a permitir
niveis de propagacdo dentro da banda proibida do cristal [25]. Um defeito pode ser
criado através da eliminacdo de um dos capilares ou retirando silica de uma
determinada regido, violando, assim, a periodicidade da estrutura. No caso particular
das fibras oOpticas microestruturadas, este defeito serd capaz de guiar a luz,
constituindo-se como o nucleo da fibra [25,26].

Alguns grupos de pesquisadores, durante a década de noventa, trabalharam
este conceito de cristais fotonicos, estendendo para a regiao do infravermelho (IR) e
comprimentos de onda no visivel. Isso foi possivel ao alterar as dimensodes do cristal
ou o tipo de material a ser empregado na fabricacdo dos dispositivos. No ano de 1996,
pesquisadores da Universidade de Bath, na Inglaterra, liderados por P.St.J. Russell
[27]| fabricaram a primeira fibra 6ptica microestruturada, Figura 5.1.

Podemos observar na Figura 5.1 que a regidao da casca é composta por uma
estrutura complexa, formada pela presenca de capilares ordenados de forma periddica,
os quais percorrem o eixo longitudinal da fibra. Na regido central, denominada
nucleo, ocorre a quebra da periodicidade desse cristal, ou seja, ocorre a substituicao
de um capilar por um bastao soélido de silica. Assim, a fibra apresenta nicleo solido e
a luz serd guiada na regiao de silica.

Esta classe de fibras opticas pode ser denominada como fibra Optica
microestruturada (MOF — microstructured optical fiber), fibra perfurada (HF — holey
fiber) ou ainda, fibra de cristal fotonico (PCF — photonic crystal fiber) |25].
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Figura 5.1. Segao transversal de uma fibra 6ptica microestruturada com ntucleo solido
[25].

Em 1999, R.F. Cregan e colaboradores 28], também pertencentes ao grupo de
P.St.J. Russell fabricaram outra forma possivel para as fibras de cristal foténico
(fibras microestruturadas), Figura 5.2, apresentando um ntcleo de ar onde a luz seréa

guiada.

r,e @, ' 1 - . -
: h ] . ( . ( e A e
s "{ a8 £ R O S e :
RO Wi A XA
. 0 : ® o n
A \_( S N . ( (
- .e - "
S S O .
S N N N T
‘~_! B B Y e e e
-

5

"-~\<((«¢{

Figura 5.2. Fibra 6ptica com banda fotonica proibida e ntucleo de ar (PBG) [25].
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O desenvolvimento das fibras 6pticas microestruturadas permitiu obter efeitos
opticos (como guiamento por banda foténica proibida — photonic band gap (PBG))
que, até entdo, ndo eram possiveis de se alcancar com as fibras opticas convencionais.

As fibras PBG oferecem muitas aplicagdes promissoras, como transporte de
altas poténcias sem o risco de danificar a fibra, como sensores de gas ou para
guiamento no vacuo com o minimo de perdas. Além disso, elas apresentam menos
perdas por curvatura, mesmo para raios de curvatura muito pequena facilitando a
instalagdo residencial e também permite a obtencdo de altos valores de dispersao
cromética, na ordem de milhares de ps/nm/km.

Para caracterizar as fibras oOpticas microestruturadas é necessario definir os
seus parametros fisicos e geométricos. Conforme apresentado na Figura 5.3, os
pardmetros geométricos sao: o diametro dos capilares d, e o espacamento entre os
centros dos capilares (pitch hole) A. Os parametros fisicos atribuidos a fibra sdao: o

indice de refracao do nucleo, n,,, e o indice efetivo da casca, n, Outro parametro

cod
muito utilizado é a relagdo entre o didmetro dos capilares d, e o espagamento A,
definido como f = d/A, o qual fornece a propor¢do entre ar e silica presentes na

estrutura.

Sio,
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Figura 5.3. Esquematico de uma fibra 6ptica microestruturada e seus parametros

Basicamente, as fibras 6pticas microestruturadas podem ser divididas em duas
categorias relacionadas ao mecanismo de guiamento de luz. Na primeira, encontram-
se as fibras com nicleo solido, Figura 5.1 e 5.3, denominadas fibras com guiamento
por indice (IG - index guiding) [29]. O guiamento da luz é obtido com base na
diferenca de indices de refracdo entre casca e o nucleo, ou seja, o indice de refracao da
area central (ntcleo) é maior do que o indice de refracdo efetivo do conjunto ao redor
do nucleo (casca). Este guiamento é por reflexdo interna total, semelhante ao que

67



ocorre nas fibras Opticas convencionais [30]. Na segunda categoria, encontram-se as
fibras que apresentam uma estrutura geométrica periddica, Figura 5.2, capazes de
exibir uma banda foténica proibida. Entdo, pode-se criar um defeito nesta estrutura
de forma a quebrar essa periodicidade. Este defeito tem a propriedade de criar niveis
de propagacdo dentro da banda proibida do cristal. A luz permanece confinada
dentro do defeito, devido & existéncia da banda fotonica proibida, mantendo o
confinamento mesmo na presenca de curvaturas. Assim, neste defeito, serd possivel
guiar a luz, funcionando, portanto, como o niicleo da fibra. Por este motivo sao
denominadas de fibras com banda foténica proibida (do inglés, PBG - photonic band
gap) [31].

Devido ao mecanismo de guiamento nao usual, estas fibras possuem
caracteristicas tinicas e a perspectiva de guiar luz na regido de ar é interessante, pois
serao minimizados os efeitos como dispersdo cromaética, os efeitos nao-lineares e a
absor¢ao optica [30,31].

Estas categorias de fibras Opticas microestruturadas vém chamando a atencéo
dos pesquisadores nos tltimos anos, principalmente, pela liberdade que proporcionam
na manipulacdo dos seus parametros fisicos e geométricos. Desta forma, as MOFs
podem ser trabalhadas de maneira a permitir:

e manejo das curvas de dispersao [29-31],

e operagdo monomodo em uma larga faixa de comprimentos de onda [32,33]
e possibilidade de ajuste da area efetiva [34],

e controle dos efeitos Opticos nao-lineares [35]-[37],

e controle da birrefringéncia [38|.

Sua propriedade de apresentar um guiamento monomodo em uma larga faixa
de comprimentos de onda foi a primeira caracteristica explorada nas MOFs,
possibilitando, assim, manter o seu comportamento monomodo e variar a frequéncia
de operacdo. Uma fibra optica é efetivamente monomodo quando o pardmetro V é
mantido abaixo de 2,405 [32,33|, Figura 5.4. Nas MOFs, este efeito pode ser explicado
fisicamente devido ao fato do indice de refracdo médio do conjunto da casca ser em
fun¢do do comprimento de onda [27|. A luz tende a permanecer mais confinada no
nicleo da fibra, para comprimentos de onda curtos, penetrando menos na regido dos
capilares. Esta interacdo menor entre o campo eletromagnético e a regiao de ar
(menor indice de refra¢do) aumenta o indice efetivo da regiao da casca, diminuindo a
diferenca entre os indices da casca e do ntcleo.
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Figura 5.4. Frequéncia normalizada em fun¢do do afastamento entre o centro dos
capilares normalizado

Inversamente, para comprimentos de onda mais longos, o confinamento da luz
na regiao do nicleo diminui. A luz tem uma interagdo maior com a regiao de ar, neste
caso, o que tende a diminuir é o indice efetivo da casca, aumentando a diferenga entre
os indices do niicleo e da casca. Consegue-se dessa forma, projetar fibras com arranjos
periodicos capazes de manter o valor V praticamente constante e abaixo de 2,405,
mantendo o guiamento monomodo em uma extensa faixa espectral [27,33].

Outra  caracteristica  extremamente explorada nas fibras  Opticas
microestruturadas é o controle da dispersao cromaética.

5.2. Dispers@o cromatica: conceitos fundamentais

Um dos principais fatores limitantes nos atuais sistemas de transmissao de
dados em fibras opticas é a dispersdo cromatica. A medida que a taxa de transmissao
atinge valores a partir de 10Gbits/s este efeito torna-se ainda mais critico [39]. E de
fundamental importancia a aplicacdo de técnicas capazes de compensar esse efeito
indesejado. A dispersao cromatica é nula na segunda janela espectral em fibras
opticas monomodo convencionais & base de silica, ou seja, em torno do comprimento
de onda de 1300nm [40,41]. Entretanto, essas fibras monomodo convencionais
apresentam a atenuacao espectral minima na terceira janela, em torno do
comprimento de onda de 1550nm. A migracao da segunda para a terceira janela em
transmissoes a longas distancias foi efetivamente possivel no inicio da década de 90,
com o surgimento dos amplificadores 6pticos de fibra dopada com Erbio [40,41].
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Nessa faixa especifica de 1550nm consegue-se uma combinacido entre atenuacao
espectral minima, da ordem de 0,2dB/km [38], com a possibilidade da amplifica¢do do
sinal em banda larga e em regime totalmente Optico. Vale mencionar que a faixa
espectral de comunicagbes Opticas foi dividida em bandas, Figura 5.5. A segunda
janela espectral corresponde a banda O (1260-1360nm) e a terceira janela espectral
foi subdividida nas bandas S (1460-1530nm), C (1530-1560nm) e L (1560-1630nm).

As fibras Opticas convencionais operando na regiao espectral da terceira janela
exibem penalidade devido ao efeito da dispersao cromaética, a qual, em 1550nm, é de
aproximadamente +17ps/(nm km) [42,43].

Foi necessario desenvolver técnicas capazes de minimizar o efeito da dispersao
cromatica acumulada ao longo de um enlace 6ptico.
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Figura 5.5. llustracao das faixas espectrais em comunicagoes Opticas e da separagao
de canais em sistema WDM

Esta relacionada com as caracteristicas materiais e estruturais das fibras
Opticas a origem do fendmeno dispersivo. Ao serem lancadas na fibra optica as
componentes espectrais que formam um pulso Optico, viajam com diferentes
velocidades. Estas componentes estardo atrasadas entre si e o pulso estard
temporalmente alargado ap6s uma determinada distancia de propagagdo, [39,44,45].
Examinando as caracteristicas da velocidade de grupo dos modos guiados pode ser
explicado este efeito, no qual a velocidade de grupo é a velocidade com que a energia
de um pulso viaja pela fibra [44]. As diferentes velocidades de propagagao das
componentes espectrais resultam na ‘dispersao da velocidade de grupo’ (grup velocity
dispersion (GVD)), ou simplesmente ‘dispersdo cromatica’ (chromatic dispersion
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(CD)), que é a medida do alargamento temporal do pulso, em uma faixa espectral,
apoOs sua propagacao por um determinado comprimento de fibra [44,45].

A dispersdo cromatica em fibras Opticas monomodo é resultado da
superposicao de dois efeitos: dispersao de material e dispersao de guia de onda. A
dispersao do material esta relacionada a variacao do indice de refragdo em relacao ao
comprimento de onda e a dispersdo de guia de onda, por sua vez, é dependente da
estrutura geométrica da fibra Optica e pode ser ajustada pelas dimensoes do raio do
nucleo, ou pela diferenga entre os indices de refragao nucleo-casca [45]. A dispersao
cromética total pode ser calculada por meio da expressao [44,45]:

A d 2neff (ﬂ’)
D, = _E 412 [ps/(nm-km)], (5:2)
Onde ¢ ¢é velocidade da luz no vacuo e ng, é o indice efetivo em funcdo do
comprimento de onda A. Este calculo permite obter o valor da dispersao cromatica em
comprimentos de onda especificos.
A inclinacdo da dispersao S (dispersion slope) é outra questdo que deve ser

abordada, calculada por [37]:

S =41 [ps/ (hm? - km)] (5.3)

E fundamental o conhecimento dos parametros D e S na execucdo do projeto,
visando & compensacio da dispersdo cromatica em banda larga. E possivel estimar a
faixa de compensacao Optica da fibra conhecendo-se o valor da dispersao cromaética e
da sua inclinacao. Nos atuais sistemas de transmissao WDM esta caracterizacao é
importante, principalmente, quando varios comprimentos de onda sao transmitidos
simultaneamente, Figura 5.5. As fibras Opticas projetadas para compensacdo da
dispersao precisam, obrigatoriamente, apresentar um valor negativo de D e um valor
especifico da inclinacdo S para que a compensagdo ocorra em uma faixa de
comprimentos de onda. A compensacao da dispersao acumulada ao longo de um
enlace Optico é obtida inserindo-se neste enlace um determinado comprimento da
fibra optica compensadora e gradativamente o efeito da dispersdo cromatica é
reduzido.

A seguinte relagdo entre inclinagdo e dispersao na fibra deve ser satisfeita para
se obter a compensacao da dispersao em banda larga [40]:

Solc Ss
RDS =—% = D [1/nm] (5.4)
dc S
Onde D, e S, sdo os respectivos valores de dispersao e inclinagdo da dispersao na
fibra compensadora. D, e S, sdo os respectivos valores de dispersao e inclinagdo da
dispersiao na fibra utilizada no enlace optico, a qual se deseja compensar. E
denominada de ‘inclinacdo relativa da dispersdao’ (relative dispersion slope (RDS)) a
relagao entre inclina¢do da dispersao e a dispersao [40].
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Portanto, é possivel distinguir entre as fibras compensadoras em banda estreita
e as fibras projetadas para compensacdo em banda larga no projeto das fibras
compensadoras de dispersao.

Torna-se fundamental o desenvolvimento de dispositivos capazes de compensar
o efeito da dispersdo cromaética em um enlace 6ptico, devido a constante busca por
uma maior taxa de transmissao de dados a longas distancias. Fibras projetadas para
atuar como compensadoras da dispersao tém-se mostrado extremamente eficientes ao
longo dos anos e, por isso, tém sido amplamente investigadas [40-48|.

5.3. Resultados Numéricos PCF

Ha aproximadas rela¢des empiricas para obter a dispersdo cromética de fibras,
tais como [19,21]. Entretanto, as técnicas numéricas, como o método dos elementos
finitos, sd@o a abordagem mais apropriadas e largamente utilizadas para a modelagem
dessas estruturas embora exijam o conhecimento da teoria eletromagnética e também
grande esfor¢o computacional e recursos. Utilizaremos as redes neurais artificiais no
intuito de tornar o processo de modelagem de PCFs simples, reduzindo o tempo e o
esforco computacional. Neste trabalho, configuracoes de redes neurais sao
implementadas para a modelagem das configuragoes geométricas de PCFEF’s mostradas
na Figura 5.3. Para demonstrar a validade e a utilidade da aplicacao de redes neurais,
a andlise da dispersao cromética de uma PCF é apresentada. A configuragdo de rede
utilizada gerou resultados que foram comparados com os anteriormente publicados
[6], possibilitando a criagdo de mapas de dispersdo cromaética através de um modelo
de RNA.

A rede neural utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP) com duas camadas
ocultas, apresentando convergéncia rapida e de elevada eficiéncia durante o processo
de treinamento da RNA. Diversas configuragoes foram testadas e a de melhor
resultado utiliza 7 e 23 neurdnios nas camadas escondidas, respectivamente. As
fungoes de ativagao utilizadas em todos os casos sdo a tangente hiperbolica para as
camadas ocultas e a linear na saida, respectivamente. O processo de treinamento foi
realizado com o algoritmo de Levenberg-Maquardt. As varidveis de entrada
consideradas s@o o comprimento de onda de operacao A, a distancia entre o centro dos
capilares A e o didmetro dos capilares d. A variavel de saida é a dispersdo cromaética,
Figura 5.6. Os dados de treinamento sdo obtidos a partir de [6].
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Figura 5.6. Variaveis de entrada e saida da RNA para analise da dispersao cromatica
de PCFs.

A fim de validar a abordagem proposta, a fibra de cristal fotonico mostrado na
Figura 5.3, foi analisada e sua dispersdo cromética foi computada. Esta fibra é
composta por silica fundida (5i0,), com varios anéis concéntricos dispostos de
buracos de ar em uma estrutura hexagonal. A dispersdo cromatica necesséaria para o
treinamento da rede neural foi obtida a partir de [6], onde a dispersdo do material foi
levada em conta, usando as equacoes de Sellmeier em T = 300 K. Os dados de
treinamento utilizados para cada varidvel mostrada na Figura 5.6 estdao contidos no
intervalo: A [1,2 um, 1,8 um/; A [0,2 um, 1,6 umf; d [0,1 um, 0,5 u m], como
resultado a dispersdo cromatica no intervalo D[-38 ps.nm'.km™, 140 ps.nm™.km’|.
Obtivemos um conjunto de 273 amostras, sendo que 147 para o treinamento e 126
separadas para testar a rede resultante.

A rede neural (codigo encontra-se no anexo 1V) foi configurada para executar
7000 iteragoes e os resultados convergiram apds 6432 iteragdes, no intervalo de 210
segundos. E o critério de parada foi um erro menor que 107,

Os resultados da rede neural sao colocados junto aos dados obtidos a partir de
[52] nas Figuras 5.7-5.9. Os pontos vermelhos e azuis correspondem aos dados de
treinamento e validacao, respectivamente, e as linhas so6lidas correspondem aos dados
obtidos a partir de [6]. E possivel observar uma excelente concordancia entre os dados
da RNA e os ja publicados em [6], também foi observado um comportamento néo-
linear entre a dispersao cromética e os pardmetros da PCF. O erro entre os valores
indicados em [6] e do modelo de RNA sdo menores que 1 ps.nm™.km™.

Com os resultados da rede neural foram gerados mapas com curvas de nivel da
dispersao cromética em todos os intervalos considerados, Figuras 5.10-5.12.
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Figura 5.7. Dispersao cromética obtida pelo treinamento e validagdo dos dados

através da RNA para o afastamento entre os capilares de 2um, (a) Superficie 3D e
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Figura 5.8. Dispersao cromética obtida pelo treinamento e validacdo dos dados

através da RNA, para o afastamento entre os capilares de 2,5um, (a) Superficie 3D e
(b) Projegéao 2D.
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Figura 5.9. Dispersao cromatica obtida pelo treinamento e validagdo dos dados

através da RNA, para o afastamento entre os capilares de 3um, (a) Superficie 3D e

(b) Projecao 2D
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Figura 5.10. Mapa da dispersao cromética para espacamento entre os capilares de
2pm
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Figura 5.11. Mapa da dispersao cromatica para espacamento entre os capilares de
2,5um
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Figura 5.12. Mapa da dispersao cromética para espacamento entre os capilares de
3pum

Conclusao do Capitulo

Foi apresentada a teoria de fibras opticas microestruturadas, sua analise da
dispersao cromatica e a modelagem de uma PCF, utilizando redes neurais. Os
resultados obtidos foram comparados com os encontrados na literatura [6], sendo
satisfatorios e a partir deles elaboraram-se mapas de niveis da dispersdao cromética
que permitirdo projetar fibras com determinado comportamento de dispersao

cromatica.
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Conclusoes

Ao longo desta dissertacao descreveu-se uma metodologia eficiente e robusta
para a anélise e sintese de dispositivos fotonicos através de redes neurais artificiais.
Os principais objetivos tracados, desde o inicio e durante o desenvolvimento desta
dissertagao foram alcangados.

O objetivo principal consistiu na obtencdo de configuracoes de redes neurais
capazes de realizar o processo de andlise e sintese de dispositivos fotonicos,
simplificando o processo de sintetizacdo e com esfor¢o computacional menor que as
das técnicas classicas. Os resultados obtidos aqui foram, em geral, satisfatorios,
mostrando concordancia, quando possivel com os obtidos através de outros métodos
numeéricos.

Acopladores direcionais 2D e de Fibra foram analisados e projetados, levando
em consideracdo a dependéncia dos indices de refracdo dos materiais em relacao ao
comprimento de onda, usando redes neurais artificiais.

Adicionalmente, um modelo de rede neural foi utilizado na analise da dispersao
cromatica e modelagem de uma fibra de cristas fotonicos (PCFs), comparando os
resultados obtidos com os encontrados na literatura e a partir dos resultados
encontrados elaboraram-se mapas de niveis da dispersdo cromatica que permitirao
projetar fibras conhecendo-se a sua dispersao.

As conclusoes deste trabalho estdo resumidas a seguir:

No Capitulo 2, apresentou-se a teoria de redes neurais artificiais, sua utilizagao
em outras areas de conhecimento, suas arquiteturas e a comparagdo entre os
algoritmos de treinamentos de modo a escolher o mais eficiente para o nosso
problema.

No Capitulo 3, apresentou-se uma revisdo bibliografica de acopladores
direcionais com seus respectivos parametros e funcionamento. Introducao a teoria dos
modos acoplados, mostrando como s@o encontradas as equagoes utilizadas no trabalho
e quais os parametros que podem ser utilizados como entradas ou saidas das redes
neurais artificiais implementadas.

No Capitulo 4, Apresentou-se as configuracdes utilizadas nas redes neurais
para a andlise e sintese dos acopladores 2D ( com guias de Silica/Silicio e com guias
de Al Ga, As) e Fibra. Os resultados obtidos s@o satisfatorios, mais simples e o
esfor¢co computacional utilizado foi menor que os das técnicas classicas.

No Capitulo 5, foi apresentada uma revisao bibliografica, introdugao a teoria
de fibras opticas microestruturadas, sua anélise da dispersao cromética e a
modelagem de uma PCF, utilizando redes neurais artificiais. Compararam-se
resultados obtidos com os encontrados na literatura [6], sendo satisfatorios, e a partir
deles elaboraram-se mapas de niveis da dispersao cromatica que permitirdo projetar
fibras com determinado comportamento de dispersao cromatica.
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Sugestoes e Trabalhos Futuros

As redes neurais sdo ferramentas poderosas e foram utilizadas com sucesso na
modelagem de dispositivos fotonicos. Para trabalhos futuros sugere-se a modelagem e
sintese de outras geometrias mais complexas de acopladores direcionais 6pticos como
acopladores baseados em guias de estruturas fotonicas cristalinas ou guias tipo costela
(rib waveguides), bem como outras arquiteturas de PCFs, explorando o seu arranjo e
possiveis variacoes dos diametros dos capilares em cada anel que compdem a sua
estrutura.
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Anexo 1

Codigo do Mathematica®) para gerar os dados do acoplador planar com guias de
silica e silicio.

ClearAll[“Global™ *|;
pi=Pi//N;
um=0.000001;
Do[lambda;
l=lambda/um;
delta=0.000001;
n1=Sqrt[1+(0.6961663*1°2) /(1" 2-0.0684043~2) +(0.40794261~2) /(1" 2-
(0.1162414"2))+(0.8974794%1~2) / (172-9.8961612)|;
n2=Sqrt[11.6858(0.939816 /(1°2))+0.00810461%(1.1071~2) /(1"2-1.1071~2);
n3=Sqrt[1+(0.6961663*1°2) / (1" 2-0.0684043~2) 1 (0.4079426*1°2) /(1" 2-
(0.1162414"2))+(0.8974794%1~2) /(17 2-9.896 161" 2)|;
Do[w=numberv*lambda/(2*87I);
k0=2*87I/lambda;
v=k0*w*Sqrt[n2~2-n3"2J;
nef=FindRoot[k0*Sqrt[n2 ~2-neff " 2]|*w ArcTan[(Sqrt[neff~2-n1"2])/(Sqrt[n2~2-
neff~2])|+ArcTan[(Sqrt[neff~2-n3"2]) /(Sqrt[n2 " 2-neff~2])],{neff,n3+delta,n2-delta}];
nef—nef[[1]][2]);
k2x=k0*Sqrt[n2"~2-nef"2];
ax=k0*Sqrt[nef~2-n1"2J;
kz=k0*nef;
Dol[d;
c0=ax*k2x"~2*Exp[-ax*d]/(kz*0.5*w*(1+2/(ax*w))*(ax"2+k2x"2));
Le=871/(2%c0);
Print[w/um,” “,d/um,” “1” «” “nl” “n2.” “Le/um],
{d,0.1 um,0.5 um,0.2 um}|,
{numberv,2.1,3.1,0.2}],
{lambda,1.27 um,1.61 um,0.04 um}|

Codigo da rede neural no MATLAB®) para o acoplador planar com guias de silica e
silicio.

clear all

cle

format long;

rand('seed',1);

% Dados de entrada

load dadosd %arquivo com os dados de treinamento e teste
x=entrada;

y=saida;

Range entrada = [minmax(x')[;

Qte_ neuron = [5 1];

% Funcao que cria a rede

net=newff(Range entrada, Qte neuron,{'tansig' 'purelin'});
% Parametros do Treinamento

net.trainParam.epochs =20000;
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net.trainParam.goal = le-7;

[net,tr] = train(net,x',y');

% Validar a rede

% a) Validando com os dados de treinamento

ynet = sim(net, x(1:32,:)"); % Saida calculada pela RNA
comparar=[y(1:32) ynet']

disp('Erro Médio Quadratico com os dados de treinamento')
ErMQ=sum((y(1:32)-ynet').”2)/32

% b) Testando a rede com dados novos

ynet = sim(net, entradav'); % Saida calculada pela RNA
comparar=[saidav ynet'|%*1e4

Y%grafico dos valores obtidos vs valores pretendidos
figure(1)

plot(ynet,saidav,'*b')

xlabel('Saida da Rede Neural')

ylabel('Saida Desejada')

grid on

disp('Erro Médio Quadratico com novos dados')
ErMQ=sum((saidav-ynet').”2)/32
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Anexo 11

Codigo do Mathematica®) para gerar os dados do acoplador planar com guias de
AlGaAs.

ClearAll["Global® *"];

um=0.000001;(*variavel unidade em micro=10"-6 *)

pi=Pi//N;(*valor aproximado de pi*)

tol=0.00000000001;(*tolerancia de 10°-11 usada na equagao transcedental do neff *)
Do [i;

x1=RandomReal[{0.5,1.0}]; (* Porcentagem 1 *)

x2=RandomReal[{0.1,0.6}]; (* Porcentagem 2 *)

(* No programa o usudrio entra apenas com x1 e x2 em porcentagem (que é a porcentagem de
Aluminio na Liga metalica) de tal forma que x1-x2>0.4 o que garante que n2-n1>0.2 (condicio
importante para ndo haver reflexdo da

onda incidente *)

While[(x1-x2)<0.4,x2=RandomReal[{0.1,0.6 }]]; (* Fiz uma condi¢do de Looping até que o programa
obtenha valor coerente de x2 *)

1=RandomReal[{1.3,1.6}]; (* Variagio de lambda *)

1=1 um;

w=RandomReal[{0.35,0.70}]; (* Variagdo da largura dos guias de forma que pi*(d/1)sqrt(n2"2-
nl1~2)<pi/2 > condigdo imposta *)

W=W um;

d=RandomReal[{0.7,1.20}]; (* Variacdo da distancia entre os guias para que tenha certa interferéncia
em monomodo *)

d=d um;

h=4.1356179*10"(-15); (* Contante de plank em eV.s *)

¢=2.998%10"(8); (* Velocidade da luz no vacuo (valor experimental) *)

(* Calculo do nl em fungdo da porcentagem de aluminio na liga e do lambda segundo o site *)

A0l =6.3+19.0%x1;

B01=9.4-10.2*%x1;

E01=1.425+1.155%x14-0.37*x1"2;

E0DO01=1.765+1.115*x1+0.37*x1"2;

yl=h*c/(1*EO01);

y01=h*c/(1*E0DO01);

f1=(2-Sqrt[1+y1]-Sqrt[1-y1])/(y1~2);

£01=(2-Sqrt[1+y01]-Sqrt[1-y01])/(y01~2);

n1=Sqrt[AOL*(FL+(f01/2)*(E01/EODO1) " (3/2))+B01];

(* Calculo do n2 em fungdo da porcentagem de aluminio na liga e do lambda segundo o site *)

A02 =6.3+19.0%x2;

B02=9.4-10.2*%x2;

E02=1.425+1.155*x2+0.37*x2*x2;

E0D02=1.765-+1.115%x2+0.37*x2*x2;

y2=h*c/(1*E02);

y02=h*c/(1*E0D02);

f2=(2-Sqrt[1+y2]-Sqrt[1-y2]) /(y2*y2);

f02=(2-Sqrt[1+y02]-Sqrt[1-y02]) / (y02*y02);

n2=Sqrt[A02*(£2-+ (f02/2)*(E02/E0D02)~ (3/2))+B02];

(* Assim, procede-se da mesma forma que foi feito para o arquivo antigo do mathematica no caso
planar, que é a forma geometrica analisada *)

Clear[neff];
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k0=2%*pi/1;(*Calculo do nimero de onda*)

nef=FindRoot[k0*Sqrt[n2~2-neff " 2|*w 2*ArcTan[(Sqrt[neff~2-n1"2])/(Sqrt[n2"2-
neff~2])],{neff,nl+tol,n2-tol }|;

neft—nefl[1]][2)

kx=k0*Sqrt[n2"~2-neff~2];(*Calculo da constante de propagagio no nicleo do guia™®)
ax=k0*Sqrt[neff~2-n1"2];(*Calculo da constante de propaga¢io no substrato™)
kz=k0*neff;(*Calculo da constante efetiva de propagagio™)
c0=(ax*kx"~2*Exp[-ax*d]|)/(kz*(w/2)*(1+2/(ax*w))*(ax " 2+kx "2));
Le=pi/(2*c0);

Print[d/um,” ",w/um," "1/um," ",x1," " x2," " Le 1000],

{1,1,300,1}]

Codigo da rede neural no MATLAB®) para o acoplador planar com guias de AlGaAs

clear all

cle

format long;

rand('seed' 1);

load dados planar Al

x=—entrada planar treino;

y=saida planar_treino;

intervalo=[minmax(x)];

neuronios=|8 1J;

net=newff(intervalo,neuronios,{'tansig' 'purelin'});
net.trainParam.epochs=5000;

net.trainParam.goal=3e-8;

net.trainParam.min grad=1e-9;

[net,tr]=train(net,x,y);

%a) Validacio:

ynet=sim(net,x(:,1:100));
comparando=[10*10."(3*y(1,1:100)") 10*10." (3*ynet")]
disp('Erro quadratico medio dos valores treinados:')
eqm=sum((10*10.”~ (3*y(1,1:100))-10*10.” (3*ynet)).~2) /100
%b)Teste da RNA:

ynet=sim(net,entrada_ planar_teste);
comparando=[10*10." (3*saida_planar teste') 10*10.”(3*ynet')|
disp('Erro quadratico medio dos novos valores:")
eqm=sum((10*10.” (3*saida_ planar_teste)-10%10.~(3*ynet)).~2)/100
figure(1)

x=[0 3[;

y=X;

plot(10*10.” (3%*ynet),10*10.7 (3*saida_planar teste),'*b' x,y,'k")
xlabel('Saida da Rede Neural em milimetros.")
ylabel('Saida Desejada em milimetros.')

grid on

pesosl=net.TW{1,1};

pesos2=net.LW{2,1};

biasl=net.b{1};

bias2=net.b{2};
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Anexo II1

Codigo do Mathematica®) para gerar os dados do acoplador baseado em fibras

Opticas.

ClearAll["Global® *"];
um=0.000001;
pi=Pi//N;
tol=0.00000000001;
i=1;
Do[lambda;
l=lambda/um;
(*S102%)
al1=0.696750;
11=0.069066;
a2=0.408218;
12=0.115662;
a3=0.890815;
13=9.900559;
nsio2 = Sqrt[l + al*1°2/(1°211°2) + a2*1°2/(1°2-12°2) + a3*1°2/(1"2-13"2)];
n2=nsio2;
(*13.5%Ce02,86.5%Si02*)
a21=0.711040;
a22=0.451885;
a23=0.704048;
121=0.064270;
122=0.129408;
123=9.425478;
nsige = Sqrt[l + a21%1°2/(1°2-121°2) + a22*1°2/(1°2-122"2) + a23*1°2/(1°2-123°2)];
nl=nsige;
Dola;
Clear[nef];
k0=2*pi/lambda;
u=a*k0*Sqrt[nl~2-neff~2];
w=a*k0*Sqrt[neff~2-n2"2];
nef=FindRoot[u*BesselJ[1,u] /BesselJ[0,u]-w*BesselK[1,w] /BesselK[0,w] 0,{neff,n1-tol,n2+tol}|;
neft—nef[[1]][2];
V=a*k0*Sqrt[nl ~2-n2"2J;
ww=a*(0.654+1.619*V"-1.5+2.879*V "-6);
Dol[d;
c0=(lambda*u"2*BesselK[0,w*(d/a)])/(2*pi*a"~2*n1*V ~2*BesselK[1,w] ~2);
Le=pi/(2*c0);
Print[d/um,” n7a/um7u "L M nl," " n2," "V, neff," ",L(:/um],
{d,2.1 a ,4.6 a,0.5 um}],
{a,1.5 um,2.0 um,0.1 um}|,
{lambda,1.3 um,1.6 um,0.05 um}|
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Codigo da rede neural no MATLAB(®) para o acoplador baseado em fibras opticas

clear all

cle

format long;

rand('seed',1);

% dados de entrada

load dadosfibrad %arquivo com os dados de treinamento e teste
x=entrada;

y=saida;

Range entrada = [minmax(x')[;

Qte_ mneuron = [10 1J;

% Funcao que cria a rede

net=newff(Range entrada, Qte neuron,{'logsig' 'poslin'});
% Parametros do Treinamento

net.trainParam.epochs =20000;

net.trainParam.goal = le-8;

[net,tr] = train(net,x',y');

% Validar a rede

% a) Validando com os dados de treinamento

ynet = sim(net, x(1:70,:)'); % Saida calculada pela RNA
comparar=[y(1:70) ynet']

disp('Erro Médio Quadratico com os dados de treinamento')
ErMQ=sum((y(1:70)-ynet').~2)/70

% b) Testando a rede com dados novos

ynet = sim(net, entradav'); % Saida calculada pela RNA
comparar=[saidav ynet']

Y%grafico dos valores obtidos vs valores pretendidos
figure(1)
plot(ynet,saidav,"*b')
xlabel('Saida da Rede Neural')
ylabel('Saida Desejada')
grid on
disp('Erro Médio Quadratico com novos dados')
ErMQ=sum((saidav-ynet').”2)/70
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Anexo IV
Codigo da rede neural no MATLAB®) para PCF

clear all

cle

format long;

rand('seed',1);

% dados de entrada

load redelaop(1) %arquivo com os dados de treinamento e teste
x=entrada;

y=saida;

Range entrada = [minmax(x')[;

Qte_neuron = [7 23 1];

% Funcao que cria a rede

net=newff(Range entrada, Qte neuron,{'tansig' 'tansig' 'purelin'});
% Parametros do Treinamento

net.trainParam.epochs =20000;

net.trainParam.goal = le-8;

[net,tr] = train(net,x',y');

% Validar a rede

% a) Validando com os dados de treinamento

ynet = sim(net, x(1:70,:)'); % Saida calculada pela RNA
comparar=[y(1:70) ynet'|

disp('Erro Médio Quadratico com os dados de treinamento')
ErMQ=sum((y(1:70)-ynet').”2)/70

% b) Testando a rede com dados novos

%movavalidacao

ynet = sim(net, entradav'); % Saida calculada pela RNA
comparar=[saidav ynet']

Y%grafico dos valores obtidos vs valores pretendidos
figure(1)

plot(ynet,saidav,"*b')

xlabel('Saida da Rede Neural')

ylabel('Saida Desejada')

grid on

disp('Erro Médio Quadratico com novos dados')
ErMQ=sum((saidav-ynet').”2)/70
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