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Resumo: Redes Neurais Artificiais (RNAs), usualmente denominadas redes neurais, sdo modelos
matematicos que se assemelham as estruturas neurais bioldgicas. O Método dos Elementos Finitos
(MEF) e o Método da propagagdo de feixes (MPF) sdo utilizados na discretizagdo de dominios
originais continuos de problemas fisicos. O objetivo deste artigo ¢ apresentar a modelagem e
projeto de um acoplador direcional formado por fibras oticas separadas por uma distancia d,
constantes ao longo da direcdo de propagacdo, aplicando RNAs. Os dados necessarios para
treinamento da RNA foram obtidos a partir da analise modal e da aplicacdo do MVPF como
ferramenta de simulagdo numérica. A rede neural obteve como saida a poténcia nas duas fibras ao
longo da distancia de acoplamento.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Acopladores direcionais de fibra otica. Método vetorial
da propagacédo de feixes.

Abstract: Artificial Neural Networks (ANN), commonly called neural networks are mathematical
models that simulate biological neural structures. The Finite Element Method (FEM) and beam
propagation method (BPM) are used in the original discretization of continuous domains of
physical problems. The aim of this paper is to present the modeling and design of a directional
coupler formed by optical fibers separated by a distance d, constant along the propagation
direction, using RNAs. The data needed for training the ANN were obtained from the modal
analysis and the application of VBPM as a tool for numerical simulation. The neural network
achieved an output power in both the long distance fiber coupling.

Keywords: Artificial neural networks. Directional couplers fibers optics. Vector beam
propagation method.

1 Introducao

O primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldégico data de 1943, resultado do trabalho do
neuroanatomista e psiquiatra Warren McCulloch e do matematico Walter Pitts. Entretanto, mereceram énfase
naquilo que possibilite o conhecimento basico de seus fundamentos, bem como a descri¢do dos paradigmas de
aprendizagem, evidenciando-se o modelo Perceptron Multiplas Camadas (Multi Layer Perceptron - MLP) e o
algoritmo backpropagation, responsavel pelo ressurgimento das RNA’s no final da década 1980. Muitos autores
conceituam e descrevem redes neurais artificiais, sempre enfatizando as caracteristicas que mais evidenciam a
utilizag@o que se da a elas. Varias dessas defini¢des podem ser encontradas em [1] e [2].

Acopladores direcionais formados por fibra 6tica (Figura 1) s@o estruturas basicas importantes no projeto
de dispositivos fotdnicos e circuitos, como filtros, dispositivos multiplexadores e demultiplexadores. Em alguns
casos e com o uso de algumas aproximacdes, existem solugdes analiticas aproximadas [3] e [4]. Em geral,
métodos numéricos, como o Método dos Elementos Finitos (Finity Element Method - FEM), sdo utilizados na
modelagem dessas estruturas. Entretanto, isso requer conhecimento da teoria eletromagnética e grandes recursos
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computacionais. Por outro lado, redes neurais artificiais (RNAs) tém a capacidade de aproximar fungdes ndo
lineares, podendo, através de treinamento, mapear relagdes de entrada e saida. Essa habilidade permite, sem a
necessidade de conhecer o objeto investigado, modelar um sistema conhecendo apenas os valores de entrada e
saida. Tal funcionalidade ¢ usada na modelagem de acopladores de fibras dticas [5] e também para andlise e
sintese de antenas de microfita na area de microondas [6] e [7]. A maior vantagem do uso de modelos baseados
em redes neurais ¢ a sua simplicidade, o pouco tempo e esforco computacional requeridos apods a fase de
treinamento, além da sua aplicacdo em problemas de sintese.

Na modelagem de dispositivos fotonicos, no que se refere a obtengdo da formulagdo do VBPM, a
eficiéncia e robustez na constru¢do do modelo proposto representam o maior desafio a ser vencido. Nesse
contexto, o MEF tem sido amplamente utilizado em frequéncias oticas. Esse tipo de aplicagdo despertou um
grande interesse no uso do método devido a sua flexibilidade na discretizagdo de estruturas com geometrias
complexas. Outras caracteristicas que tornam o uso do método bastante atraente sdo a possibilidade de analise de
materiais anisotropicos ¢ a possibilidade do uso de condi¢des de contorno absorventes eficientes [8], o que
permite a reducdo do dominio e esfor¢o computacional sem comprometer a exatiddo dos resultados.

Na area de fotdnica, existe um grande interesse na analise de novos e diversos dispositivos oticos
integrados com caracteristicas especiais, como variagdes tanto no espago quanto no tempo. Essas aplicagdes t€m
sido alvo da atencdo de diferentes autores, por exemplo: divisores de poténcia [9], [10], [11], [12], [13] e [14];
guias de variacdo longitudinal [13], [15], [16], [17] e [18]; filtros oticos; multiplexadores; demultiplexadores;
roteadores; ressoadores oOticos [14] e [11]; grades de Bragg [17]; chaveadores [18], [9] e [13]; estruturas
fotonicas periddicas magneto-otico [19], [20] e [21] etc.

Mais recentemente, a aten¢do de muitos pesquisadores tem se concentrado no uso da inteligéncia
computacional para aplicagdes em controladores, nas fibras de cristais foténicos (Photonics Crystals fibers,
PCF’s), nos dispositivos construidos a partir desses tipos de fibras, tais como os acopladores de fibras de cristais
fotonicos. Portanto, devido a importancia das aplicagdes, o trabalho aqui proposto, em termos globais, representa
a etapa de desenvolvimento do simulador que faz a analise da propagac@o.
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Figura 1. Acoplador direcional formado por 2 fibras dticas idénticas

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: na seg¢do 2 ¢é feita uma revisdo sobre o
funcionamento de uma rede neural artificial enfatizando a topologia, o paradigma de aprendizagem e algoritmo
utilizado no artigo e, ao final da secdo, ¢ apresentada a MLP; na se¢do 3 ¢ apresentado o funcionamento do
método VBPM e onde se aplica; na se¢do 4 sdo feitas algumas consideragdes sobre acopladores direcionais com
base em fibra otica; na se¢do 5 é descrito o ambiente de simulagdo utilizado; na se¢do 6, resultados obtidos ¢ na
Secdo 7 serdo apresentadas as consideragdes finais.

2 Redes Neurais Artificiais

Segundo [2], em “sistemas inteligentes”, as RNAs sdo modelos matematicos que se assemelham as
estruturas neurais bioldgicas (neurdnios) e que tém capacidade computacional adquirida por meio de
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aprendizado e generalizagdo. O aprendizado de uma rede neural é um processo pelo qual os pardmetros livres da
mesma sdo adaptados pelo processo de estimulagdo no ambiente onde a rede esta inserida [22]. Esta etapa pode
ser considerada como uma adaptacdo da RNA as caracteristicas intrinsecas de um problema, onde se procura
cobrir um grande espectro de valores associados as varidveis pertinentes. Isso ¢ feito para que a RNA adquira,
através de uma melhora gradativa, uma boa capacidade de resposta para o maior nimero de situagdes possiveis.
Por sua vez, a generalizacdo de uma RNA esta associada a sua capacidade de dar respostas coerentes para dados
ndo apresentados a ela durante o treinamento. Espera-se que uma RNA treinada tenha uma boa capacidade de
generalizagdo, independentemente de ter sido utilizado o aprendizado supervisionado ou ndo supervisonado
durante o treinamento.

As RNAs diferenciam-se pela sua arquitetura e pela forma como os pesos associados as conexdes 530
ajustados durante o processo de aprendizado. A arquitetura de uma rede neural restringe o tipo de problema no
qual a rede podera ser utilizada e ¢ definida pelo nimero de camadas (camada inica ou multiplas camadas), pelo
nimero de ndés em cada camada, pelo tipo de conexdo entre os nos (feedforward ou feedback) e por sua
topologia [22]. O modelo inicial para um neurénio artificial foi proposto por [23] e posteriormente aprimorado
por [24], que o nomeou de perceptron (Figura 2).
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Figura 2. Modelo ndo linear de um neurénio artificial (Adaptado de [22])

Nele x,, sdo as entradas da rede; wy, sdo 0s pesos, ou pesos sinapticos, associados a cada entrada; b, é o
termo bias; u, é a combinagdo linear dos sinais de entrada; ¢(.) é a fungdo de ativagdo e y, ¢ a saida do neurénio.
Pode-se dizer que ¢ nos pesos que reside todo o conhecimento adquirido pela rede. Os pesos ¢ que sdo o0s
pardmetros ajustaveis que mudam e se adaptam a medida que o conjunto de treinamento ¢ apresentado a rede.
Assim, o processo de aprendizado supervisionado em uma RNA com pesos, resulta em sucessivos ajustes dos
pesos sindpticos, de tal forma que a saida da rede seja a mais proxima possivel da resposta desejada.
Tipicamente, a ordem de amplitude normalizada da saida do neurdnio estd no intervalo [0, 1] ou
alternativamente [—1, 1]. O modelo neural também inclui um termo chamado de “bias”, aplicado externamente,
simbolizado por b;. O b, tem o efeito do acréscimo ou decréscimo da fungdo de ativacdo na entrada da rede,
dependendo de se ¢ positiva ou negativa, respectivamente. O bias serve para aumentar os graus de liberdade,
permitindo uma melhor adaptagdo, por parte da rede neural, ao conhecimento fornecido a ela.

2.1 Topologias das Redes Neurais

A priori, quanto mais camadas de neurdnios, melhor seria o desempenho da rede neural, pois aumenta a
capacidade de aprendizado, melhorando a precisdo com que delimita regides de decisdo. Mas, na pratica,
aumentar o nimero de camadas intermediarias as vezes se torna inviavel devido ao trabalho computacional.
Pesquisadores como [25] afirmam que com apenas uma camada intermediaria na rede neural ja é possivel
calcular uma funcdo arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos. De acordo com esses autores, a camada
oculta deve ter por volta de (2i+1) neurdnios, onde i é o numero de variaveis de entrada. Outros, como [26],
estudaram o nimero de camadas intermediarias necessarias & implementacdo de fungdes em RNAs. Seus
resultados indicam que uma camada intermediaria ¢ suficiente para aproximar qualquer funcdo continua e que
duas camadas intermediarias aproximam qualquer fun¢do matematica. [27] afirma que, havendo uma segunda
camada intermediaria na rede neural, esta deve ter o dobro de neurdnios da camada de saida; no caso de apenas
uma camada oculta, devera ter s(i+1) neurdénios, onde s ¢ o numero de neurénios de saida e i, o numero de
neur6nios na entrada.
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2.2 Paradigmas de Aprendizagem

A propriedade que ¢ de importancia primordial para uma rede neural ¢ a sua habilidade de aprender a
partir de seu ambiente ¢ de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem. Uma rede neural aprende
acerca do seu ambiente através de um processo interativo de ajustes aplicados a seus pesos sindpticos e niveis de
bias.

[22] define aprendizagem como um processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. Apesar de existirem
diversos métodos (regras como p.ex., corre¢do do erro, aprendizagem hebbiana, aprendizagem competitiva e
aprendizagem boltzmann) para o treinamento de redes neurais, podem ser agrupados em dois paradigmas
principais: os aprendizados supervisionado e ndo supervisionado. Existem ainda os aprendizados por reforgo e
por competi¢do, mas o método de aprendizado supervisionado € o mais usado em RNAs, quer de neur6énios com
pesos, quer de neurénio sem pesos, € possui este nome em fungdo de que tanto entradas quanto saidas desejadas
sdo fornecidas a rede durante o processo de treinamento [2].

2.2.1  Aprendizado Supervisionado

Aprendizagem supervisionada, que ¢ também denominada “aprendizagem com um professor” [22], ¢ um
método desenvolvido pela disponibilizacdo de um professor que verifique os desvios da rede a um determinado
conjunto de dados de entrada.

Em termos conceituais, o professor ¢ considerado como tendo conhecimento sobre o ambiente, sendo
representado por um conjunto de exemplos de entrada-saida, [22], como ilustrado na Figura 3. Entretanto, o
ambiente ¢ desconhecido pela rede neural de interesse.
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Figura 3. Diagrama em blocos de aprendizagem com o professor (Adaptado de [22])

Quando um vetor de treinamento ¢ apresentado a uma rede neural que estd usando o paradigma da
aprendizagem supervisionada, em virtude do seu conhecimento prévio, o professor ¢ capaz de fornecer a rede
neural uma resposta desejada aquele vetor de treinamento. Na verdade, a resposta desejada representa a agdo
(saida) Otima a ser realizada pela rede neural. Os parametros (pesos sinapticos) da rede neural sdo, entdo,
ajustados através da influéncia combinada do vetor de treinamento e do sinal de erro indicado pelo professor. O
sinal de erro ¢ definido como a diferenga entre a resposta desejada e a resposta real da rede. Este ajuste ¢
realizado passo a passo, iterativamente, com o objetivo de fazer a rede neural emular o professor. Dessa forma, o
conhecimento disponivel ao professor do ambiente é passado para a rede através do treinamento; ao alcancar
esse objetivo, podemos, entdo, dispensar o professor e deixar a rede neural lidar sozinha com o ambiente.

Como medida de desempenho para o sistema, pode-se pensar em termos do erro médio quadrado ou da
soma de erros quadrados sobre a amostra de treinamento. O sinal de erro (a diferenga entre a resposta desejada,
d, e a saida da rede, z) ¢ dado por:
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e(n) = d(n) —z(n) (0

em que o indice n varia no intervalo n = 1, 2, ..., N, sendo N o numero total de exemplos de treinamento. Para
evitar que valores de erro com sinais positivos anulem valores com sinais negativos, toma-se o erro quadratico
de cada amostra, levando em consideracao todas as saidas da rede, Ns:

E() =5 Dy le@)? @

para uma analise geral do treinamento utiliza-se a média dos erros quadraticos das amostras de todo o conjunto
de treinamento. Esta medida, denominada MSE, ¢ dada por:

E() = IN-1 E(n) 3)

em que, ¢ denota o numero de épocas de treinamento. Uma época ¢ contada a cada apresentacdo a rede neural de
todos os exemplos do conjunto de treinamento.

2.2.2  Aprendizado Nao-Supervisionado

Segundo [22], na aprendizagem ndo supervisionada, ou auto-organizada, ndo ha um professor externo
para supervisionar o processo de aprendizado, como ilustrado na Figura 4. Em vez disso, sdo dadas condigdes
para realizar uma medida independentemente da tarefa da qualidade da representag@o que a rede deve aprender, e
os parametros livres da rede sdo otimizados em relag@o a esta medida.
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Figura 4. Diagrama em blocos da aprendizagem ndo-supervisionada (Adaptado de [22])

2.3  Algoritmo da Retropropagacao (Backporpagation)

O tipo mais utilizado de rede neural ¢ a MLP treinada com o algoritmo backpropagation (BP) ou
retropropagacdo do erro, [28]. A difusdo deste algoritmo reporta a década de 1980, representando um marco na
utilizagdo das redes neurais e tendo o trabalho de [29] como uma das referéncias principais.

Para treinar a rede sdo utilizados vetores de entrada associados aos seus respectivos vetores de saida
desejada, até que a rede aproxime uma determinada fung@o e possa, a partir dai, oferecer saidas adequadas a
vetores de entrada diferentes daqueles com os quais foi treinada. O backpropagation padrdo é um algoritmo
gradiente descendente, por meio do qual os pesos das conexdes entre os neurénios sdo atualizados ao longo de
um gradiente descendente de uma determinada fungdo. O termo backpropagation refere-se a forma como o
gradiente ¢ calculado para redes de multiplas camadas ndo lineares.

Existe um numero razoavel de variagdes a partir do algoritmo basico, que sdo baseadas em técnicas de
otimizagdo, tais como o gradiente conjugado e¢ métodos de Newton. Basicamente, a aprendizagem por
retropropagacdo de erro consiste em dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente,
Feed-forward (a propagagdo), e um passo para tras, Feed-backward (retropropagagdo) [22], como ilustrado na
Figura 5.

Feed-forward — um padrao de atividade (vetor de entrada) se propaga pela rede, da camada de entrada
até a camada de saida, e, finalmente, um conjunto de saidas ¢ produzido como resposta real da rede. Durante esse
passo os pesos sinapticos da rede sdo todos fixos;
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Feed-backward — a resposta real ¢ subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de
erro. O erro se propaga na dire¢do contraria ao fluxo de dados, indo da camada de saida até a primeira camada
escondida, ajustando os pesos sindpticos das camadas.

= E2IMAIS DE ENTRADA
seaaee SIMAIS DE ERRO

Figura 5. Representacdo Feed-Forward(Entrada) e Feed-backward(Erro) (Adaptado de [22])

O Quadro 1 apresenta sucintamente este algoritmo. Maiores detalhes acerca da regra de atualizagdo de
pesos ¢ uma descrigdo matematica podem ser encontrados em [22]. Foi demonstrado por [26] que o
backpropagation é um aproximador universal capaz de representar qualquer fungéo.

Quadro 1. Descrig@o resumida do algoritmo de aprendizagem backpropagation
Inicializacao

— pesos iniciados com valores aleatorios e pequenos;

Treinamento

— Loop até que o erro de cada neurdnio de saida seja < tolerancia, para todos os padrdes do conjunto de

treinamento;

1. Aplica-se um padrdo de entrada X; com seu respectivo vetor de saida ¥; desejado;

2. Calculam-se as saidas dos neurénios, comegando da primeira camada escondida até a camada de saida;

3. Calcula-se o erro para cada neuronio da camada de saida. Se erro < tolerancia, para todos os neur6nios,

volta ao passo 1;

4. Atualizam-se os pesos de cada neurénio, comegando pela camada de saida, até a primeira camada

escondida;

5. Volta-se ao passo 1 caso a diferenca entre a saida da rede e a resposta desejada seja maior que um

determinado limite especificado pelo usuario

Um dos fatores que influenciam no aprendizado ¢ a forma como se da. O algoritmo basico pode ser
desenvolvido tanto para o aprendizado incremental quanto para o aprendizado acumulativo. No modo de
aprendizado incremental, os pesos sdo atualizados a cada apresentacdo de um novo padrio, mas tende a aprender
melhor o ultimo padrao apresentado.

No modo de aprendizado acumulativo, também chamado de modo batch, os pesos sdo ajustados apenas
depois da apresentagdo de todos os padrdes, ou seja, depois de um ciclo completo (apds cada época) na
apresentacao dos padrdes. Muitas das variagdes do algoritmo bésico utilizam essa forma de aprendizado como
tentativa de acelerar o processo de treinamento da rede.

2.4 O Perceptron Multiplas Camadas (Multi Layer Perceptron)

Existem dezenas de diferentes modelos de RNA descritos na literatura, tais como MLP, Redes de funcado
de Base Radial (RBF), Redes de Fungao Sample (SFNN), Redes de Fourier e Redes Wavelet. A primeira vista, o
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processo de selecdo pode parecer uma tarefa dificil diante do nlimero de possibilidades, porém ¢é provavel que
poucos modelos fornegam uma solugdo excelente [30].

Um perceptron de [23] calcula a combinagao linear de entradas chamadas de “entradas da rede”. Entdo,
uma funcdo de ativacdo possivelmente ndo linear ¢ aplicada as entradas da rede para produzir uma saida. Um
perceptron pode ter uma ou mais saidas. Segundo [31] ao introduzir na rede uma camada extra de neurdnios,
chamada de “intermediaria” ou “camada oculta”, e se o modelo inclui pesos, estimados entre a camada de
entrada e a camada oculta, e a camada oculta usa funcdo de ativagdo ndo linear, tal como a func¢do logistica, o
modelo torna-se genuinamente ndo linear. O modelo resultante ¢ chamado de Multi Layer Perceptron ou MLP,
como ilustrado na Figura 6. De acordo com [22], a MLP ¢ uma extensdo do perceptron simples, capaz de
trabalhar com problemas ndo linearmente separaveis. Esse avango foi possivel pela utilizacdo de, pelo menos,
uma camada entre a camada de entrada e a camada de saida. Essas camadas intermediarias, conhecidas como
“camadas ocultas”, trabalham como um reconhecedor de caracteristicas, que ficam armazenadas nos pesos
sinapticos.

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados com sucesso para resolver diversos problemas
dificeis, através do seu treinamento de forma supervisionada com um algoritmo, conhecido como “algoritmo de
retropropagacdo de erro” (error backpropagation) [22]. Um perceptron de multiplas camadas tem trés
caracteristicas distintivas:

1. o modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fungao de ativagdo nao linear;

2. arede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que nido fazem parte da entrada ou da
saida da rede;

3. arede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede.

E pela combinagdo dessas caracteristicas, juntamente com a habilidade de aprender da experiéncia do
treinamento, que a MLP deriva seu poder computacional. Essas mesmas caracteristicas, entretanto, sdo também
responsaveis pelas deficiéncias no estado atual de nosso conhecimento sobre o comportamento da rede.
Primeiro, a presenga de uma forma distribuida de ndo linearidade e a alta conectividade da rede tornam dificil a
analise tedrica de um perceptron de multiplas camadas. Segundo, a utilizagdo de neurdnios ocultos torna o
processo de aprendizagem mais dificil de ser visualizado.

camada de
saida

camada de
entrada

N\
/

conexoes

camadas intermediarias

Figura 6. Representagdo de uma MLP

3 O Método Vetorial da Propagacio de Feixes

Atualmente, o Método dos Elementos Finitos (MEF) tem sido utilizado em inimeras areas da engenharia
e ciéncias da terra, que usam modelos de natureza caracterizada por equagdes diferenciais parciais. De fato, por
se tratar de uma importante ferramenta computacional numérica e cientifica, 0o MEF tém tido um grande impacto
na teoria e pratica de métodos numéricos desde meados do século XX, inclusive na dtica e nas telecomunicacdes.
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Infelizmente, dizer exatamente quando se deu inicio a este método ¢ um tanto complexo, pois recai no
problema basico de definir exatamente o que constitui o “Método dos Elementos Finitos”. Para a maioria dos
matematicos, sua origem esta associada ao apéndice de um artigo de [32], onde sdo discutidas aproximacdes
lineares continuas por parte do problema de Dirichlet em um dominio usando tridngulos.

O Método dos Elementos Finitos ¢ um método numérico utilizado na resolucdo de equacdes diferenciais
parciais em dominios finitos. Através de uma discretizagdo de dominios originais continuos de problemas
fisicos, obtém-se sistemas de equagdes lineares, que, em geral, sdo esparsos e podem ser resolvidos utilizando
técnicas eficientes. A esparsidade das matrizes geradas ¢ uma das principais vantagens do MEF, porque o
sistema a ser resolvido é esparso e, portanto, de facil resolug@o. Outra vantagem ¢ sua versatilidade para a analise
de estruturas com geometrias complexas. Em outras palavras, o MEF pode ser utilizado em dominios com
caracteristicas ndo homogéneas de formatos quaisquer. Assim, por exemplo, em regides onde existe muita
variagdo e/ou alta intensidade do campo eletromagnético usam-se malhas mais refinadas do que nas outras
regides onde a variagdo do campo e/ou a intensidade ¢ menor e na situagdo ¢, em geral, dificil ou as vezes
impossivel de ser tratada eficientemente com outros métodos, como, por exemplo, o Método das Diferencas
Finitas.

Em linhas gerais, o procedimento padrdo para a solu¢cdo de um problema qualquer utilizando o MEF pode
ser resumido a um esquema de trés passos basicos, conforme o fluxograma ilustrado na Figura 7.

4 )

Gerador de malha

¥

Aplicagao
do método

e

Visualizacdo
dos resultados )
)\ —

Figura 7. Fluxograma de um problema de elementos finitos

Primeiro, deve-se definir a malha dos elementos finitos para a estrutura que se deseja estudar, i.e., gerar
as coordenadas dos nos da estrutura; indicar a conectividade entre os nds de cada elemento; entrar com as
propriedades dos materiais presentes em cada elemento; por tltimo, aplicar as condigdes de contorno apropriadas
nos nos apropriados. Existem diversos programas, alguns comerciais e outros gratuitos, eficazes e eficientes.
Como exemplos Gid, GMSH, Amtec etc.

Em seguida, aplica-se o cédigo do MEF apropriado, podendo ser um problema de analise modal ou algum
tipo de propagador, que consiste em: ler todas as informagdes da malha; montar as chamadas “matrizes
elementares”, que fazem a conversdao dos operadores diferenciais do modelo em uma série de contribui¢des
individuais, ou seja, atribui-se uma contribuigdo para cada elemento; somar todas as contribuigdes das matrizes
elementares para montar as chamadas “matrizes globais” do sistema matricial; e finalmente, resolver o problema
em questao.

Uma vez resolvido o sistema, o ultimo passo consiste em retomar os resultados numéricos e resgata-los
fisicamente através da visualizagdo das incognitas, ou manipulagdo destas para se conseguir alguns outros
pardmetros inerentes e particulares a cada tipo especifico de problema.

Em linhas gerais, para se proceder com método elementos finitos em aplicagdes eletromagnéticas, parte-
se das equagdes de Maxwell e obtém-se a equagdo de onda de Helmholtz no dominio da frequéncia,

Vx (kVx H)—k3H =0 4)
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onde ky ¢ o numero de onda no espago livre, dado por w,/ €y, sendo ® a frequéncia angular, k=1/%, com&
representando o tensor permissividade relativa do meio.

4 Acopladores Direcionais

Acopladores direcionais sdo componentes que, como o proprio nome sugere, acoplam um sinal, no caso
eletromagnético, que se propaga por um canal (cabo coaxial, fibra otica, guias de ondas retangulares ou
circulares etc.) a outro canal do mesmo tipo. Esses componentes encontram grande aplicacdo na faixa de
microondas (telecomunicacdes, radares, etc.) [33] e [34].

Acoplamento direcional ¢ um fendmeno de troca de energia entre ondas eletromagnéticas que se
propagam em diferentes estruturas de guiagem [35]. O dispositivo que resulta da disposi¢ao dessas estruturas de
guiagem com o objetivo de controlar a troca de energia ¢ denominado “acoplador direcional”. Seja para a
aquisicdo de amostras, seja para a divisdo de sinais, o acoplador é um dispositivo fundamental em qualquer
circuito otico.

Acopladores direcionais podem ser construidos a partir de guias de onda e microlinhas para operar na
faixa de microondas e a partir de fibras Oticas e em Otica integrada para a faixa 6tica. Qualquer que seja a faixa
de operag@o, os modelos dessas estruturas sdo obtidos a partir das equacdes de Maxwell e da geometria ¢
composicao do material das estruturas de guiagem envolvidas, sendo o dispositivo descrito, em qualquer caso,
por meio de matriz espalhamento e dos pardmetros diretividade, acoplamento e isolagdo [36], [37] e [38].

A Figura 8 ilustra como se comporta o acoplamento otico para um acoplador de fibras oticas. A luz ¢
langada na fibra 1 e, ap6s percorrer a distancia L, parte de sua energia ¢é transferida para a fibra2. O acoplamento
poderéd ocorrer parcialmente, quando apenas uma parte da energia ¢ transferida, ou totalmente, quando toda
energia presente na fibra 1 ¢é transferida para a fibra 2. Este tipo dispositivo ¢ bastante utilizado em divisores de
poténcia, polarizadores, multiplexadores e outros dispositivos Oticos para os quais se deseja compartilhar a
energia.

Sinal P L recuperado
langado .. g = nafibral
_ Vi Sinal
D Fibra2 recuperado
nafibra2

Figura 8. Acoplamento de um acoplador de fibras 6ticas

5 Simulac¢ao

A simulagdo foi desenvolvida utilizando o software interativo Matlab, que, segundo [39], integra a
capacidade de fazer calculos, visualizagdo grafica e programagdo em um ambiente facil de usar, além de possuir
uma variedade de fung¢des desenvolvidas para uma gama de problemas.

A estrutura (Figura 1) foi excitada com um feixe correspondente ao modo EY;, lancado na fibra da
esquerda, como ilustrado na Figura 9. Este feixe possui indice de refracdo efetivo neff (Bz/ky) = 1,4529,
calculado isoladamente para a fibra da esquerda usando-se a analise modal [8]. Como os nucleos dos acopladores
estavam proximos, lado a lado, a uma distancia d = 4,0 um, suficiente para que a energia do niicleo excitado se
transfira para o nticleo adjacente, como ilustrado nas Figuras 10 e 11, o comprimento de onda usado nesta
simulagdo foi centrado em 1,55 um; o passo de propagacdo considerado no VBPM foi de 0,1.

Para esta analise utilizaram-se as equagdes de Sellmeier para obter os indices de refracdo da casca (n,) e
do nucleo (n;), [8]. O indice de refragcdo da casca € constituido de silica pura e o indice de refragcdo do nticleo ¢é
composto por silica dopada com germanio.

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (ISSN 2176-6649), Passo Fundo, v.3, n.2, p.58-72, set. 2011 66



Na simulag@o utilizou-se o paradigma da aprendizagem supervisionada [22], onde o conjunto de entrada e
saida (poténcia na fibra) foi obtido apds a utilizagdo do VBPM. O acoplador ficou modelado com 6000
elementos finitos. Para efeito de treinamento da rede neural utilizaram-se como entrada cinco caracteristicas dos
elementos finitos: a primeira é o nimero do elemento finito que varia entre 1-6000; a segunda, terceira e quarta
sdo os trés vértices que formam o tridngulo do elemento finito, respectivamente; por fim, o indice de refragdo,
que pode ser m; ou n, dependendo de onde o elemento finito se encontra, no nucleo ou na casca,
respectivamente. Como saida desejada utilizou-se a poténcia das duas fibras.

A topologia utilizada na rede foi do tipo de alimentacdo direta, mais precisamente do tipo MLP, onde trés
camadas foram suficientes para mapear os valores de entrada na saida esperada. A camada de entrada foi
modelada com cinco neurénios, que representam as caracteristicas escolhidas dos elementos finitos; a func¢éo de
ativagdo utilizada na camada oculta foi do tipo sigmoide com 11 neurdnios, pois, de acordo com [25], a camada
oculta deve ter por volta de (2i+1) neurdnios, onde i ¢ o nimero de variaveis de entrada; na camada de saida
usou-se a fung@o linear com dois neurdnios, que representam a poténcia gerada pela rede neural na fibra da
esquerda e direita, respectivamente.

x 10

207 20

Figura 9. Feixe lancado na fibra da esquerda em z =0 um

107

20 0

Figura 10. Transferéncia de energia entre as fibras da esquerda para direita para z = 1500 pm
(transferéncia parcial).
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Figura 11. Transferéncia de energia entre as fibras da esquerda para direita para z = 3000 um
(transferéncia total).

6 Resultados

A Figura 27 mostra a evolucdo da componente /sx, do campo magnético transversal, na direcdo de
propagagao.

1,0-
Anélise VBPM

o 0,8
S
S
N
g 0,61 —O— Ncleo 1
S —o— Ncleo 2
Z 0,44
.©
o
c
D 0,2
<)
a

0,0 -

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
z[pm]

Figura 12. Evolugdo da poténcia normalizada das componentes transversais do campo ao longo da
direcao de propagacdo obtida através do VBPM.

Com a rede neural ja pronta, foi realizada uma simulag@o antes de ser treinada. A rede apresentou os
resultados ilustrados na Figura 13.
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Figura 13. Evolugao da poténcia normalizada das componentes transversais do campo ao longo da

Para efeito de treinamento utilizou-se o algoritmo de backpropagation descrito na Secdo 2.3, e os critérios
utilizados para terminar o treinamento da rede foram que o erro médio quadratico, equacgdo (3) atingisse valor

< 10" ou que a quantidade de 1000 épocas se esgotasse.

A Figura 14 mostra o erro médio quadratico sendo calculado no decorrer do treinamento da rede neural

apos cada época.
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Figura 14. MSE em fungdo do niimero de épocas

A rede terminou seu treinamento apds as 539 épocas com o MSE de 9,7x10"". A Figura 15 mostra a
evolucdo da componente 4x, do campo magnético transversal, na direcdo de propagacao obtida pela rede neural.
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Figura 15. Evolugao da poténcia normalizada das componentes transversais do campo ao longo da
direcdo de propagacdo obtida apds o treinamento da RNA.

Apds o treinamento da rede neural, a mesma apresentou resultados bem proximos aos encontrados com o
VBPM, pois, analisando o grafico da Figura 15 com o grafico da Figura 12, os resultados apresentam curvas
semelhantes.

7 Consideracoes Finais

Neste trabalho, redes neurais modulares de alimentacdo direta por meio do paradigma da aprendizagem
supervisionada foram aplicadas em conjunto com a teoria de acopladores e o método da propagacdo vetorial de
feixes. O algoritmo responsavel pelo treinamento foi o algoritmo backpropagation, que atende as necessidades
em termos de capacidade de generalizacdo e precisdo nas estimativas geradas pela RNA.

Os resultados obtidos mostram a versatilidade das redes neurais para analise de estruturas fotonicas. De
acordo com diversas estruturas neurais e algoritmos de aprendizagem propostos por varios pesquisadores, redes
neurais artificiais possuem certas caracteristicas exclusivas de sistemas bioldgicos, as quais entram em conflito
com os tradicionais métodos computacionais.

Para a aplicagdo aqui proposta, o sistema de computagdo baseado em redes neurais tem a capacidade de
receber ao mesmo tempo varias entradas e distribui-las de maneira organizada, gerando uma ou mais saidas.
Geralmente, as informagdes armazenadas por essa rede neural sdo compartilhadas por todas as suas unidades de
processamento, caracteristica que contrasta com o0s recursos computacionais usados na solugdo especifica,
aplicada para solucionar um sistema de equagdes diferenciais, como o usado pelo VBPM, onde a informacao fica
confinada em um determinado endereco de memoria. Esse processo necessita que a cada passo de propagagédo o
processador acesse informagdes armazenadas na memoria, levando o processo a um excessivo custo
computacional.

Os atributos de uma rede neural, tais como aprender por meio de exemplos e generalizagdes redundantes,
possibilita a aproximagdo de qualquer fung¢@o continua ndo linear com o grau de corregcdo desejado para esta
aplicagdo. Além disso, essa habilidade afasta a necessidade do conhecimento do complexo formalismo
eletromagnético indispensavel na aplicagdo dos métodos de onda completa, como o aplicado para desenvolver o
VBPM.

Como trabalho futuro pretende-se utilizar as redes neurais artificiais em conjunto com o VBPM na analise
de fibras de cristais fotonicos com varios nucleos.
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