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Resumen

En el presente trabajo, se compara la eficiencia de los métodos de optimizacion de
diferentes algoritmos utilizados en disefio de interferdmetros multimodales. Los
interferometros multimodales (MMI) son dispositivos pasivos con un rol fundamental en
el area de circuitos Opticos y su mejora se ha basado en su geometria durante los ultimos
afos. Mediante la optimizacion de estos dispositivos se planteé una comparacién entre 3
métodos de optimizacién en términos de la velocidad de convergencia, resultado de la
figura de mérito obtenida y la convergencia hacia una mejor posicion segun el algoritmo
utilizado. Los métodos utilizados fueron Algoritmo genético (GA), optimizacion enjambre
de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) y estrategia de evolucion de adaptacion
de matriz de covarianza (Covariance Matrix Adaptation-Evolution Strategy, CMA-ES).

Se obtuvo transmitancias del modo fundamental por encima de 47% en todos los
dispositivos en un rango de longitudes de onda desde 1460 nm a 1625 nm, siendo la
transmitancia del 40 % en un MMI sin optimizar. Los mejores resultados se obtuvieron
con el algoritmo PSO, que es una variante del algoritmo genético ampliamente utilizado
actualmente en esta area. Sin embargo, se ha demostrado un gran potencial de CMA-ES
lo cual puede ser conveniente debido a que su funcionamiento depende solo de la
cantidad de poblacién.

El dispositivo mas eficiente fue obtenido mediante el algoritmo PSO y alcanzo una
transmitancia mayor a 47.4% a lo largo de un rango desde 1460 nm a 1625 nm (banda
SCL).



Abstract

We report the comparison between three optimization methods used for the design
of Y-junction in terms of convergence velocity, maximum transmitted power and best
position convergence. The optimization techniques include Particle Swarm
Optimization, Genetic algorithm, and Covariance matrix adaptation evolution strategy.
We demonstrate transmittance values of 49 % with areas on chip down to 2.05 pm?.
The practical application of this work is to design compact, low-loss and wavelength
independent splitters for sub-micron silicon-on-insulator (SOI) photonic integrated
circuits, compatible with typical commercial standard microfabrication processes.



VI
Prologo

La siguiente generacion de interconexiones de centros de datos demandan hardware
mas eficiente y mas rapido. La solucion de la industria actual son los sistemas de
interconexién Optica de ultra alta velocidad y bajo consumo energético basados en
Silicio. Estos sistemas estan basados en dispositivos fotonicos integrados de alta
velocidad desde los fotodetectores, laser, moduladores hasta los multiplexores y
switches. Estos dispositivos integrados son realizados en plataforma Silicon-On-
Insulator (SOI), que es un método de fabricacion de dispositivos semiconductores de
silicio en un sustrato de silicio-aislante-silicio en capas, para reducir la capacitancia
parasita en el dispositivo. A parte de sus multiples ventajas para la industria, el
proceso de microfabricacion es compatible con la mayoria de los procesos de
fabricacion convencionales, es decir, pueden ser implementados utilizandola

tecnologia ampliamente conocida y establecida actualmente.

En la busqueda por disefar dispositivos fotdnicos de silicio cada vez mas eficientes,
muchos grupos de investigacion han estudiado métodos intuitivos y basados en
teorias clasicas como la teoria de modos acoplados o de perturbacién. Sin embargo,
el uso de métodos de optimizaciéon y métodos de disefio inverso han demostrado una
eficiencia por encima de los métodos mencionados previamente en términos de

reduccion de pérdidas y de tamafio del dispositivo.

Este trabajo consiste en proponer el uso de tres métodos distintos de optimizacion
para el disefio de divisores de potencia fotonicos sobre una plataforma de silicio sobre
aislante. Los tres métodos son: Particle Swarm Optimization (PSO, también conocido
como la optimizacién mediante enjambre de particulas), Covariance Matrix Adaptation
- Evolution Strategy (CMA-ES) y el Algoritmo Genético (GA). Con el fin de probar y
evaluar las optimizaciones con las caracteristicas establecidas en estos 3 métodos,
estos seran aplicados en un divisor de potencia fotdnico para un rango de frecuencias
de comunicaciones Opticas, asegurando asi una aplicacion directa a las
interconexiones opticas en centros de datos de alta velocidad. Cabe resaltar que los
tres métodos estudiados, seran comparados utilizando métricas de desempefio de
meétodos heuristicos y se propondran metodologias y ajustes especificos para cada

una de las funciones de optimizacion analizadas.
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Capitulo 1

Introduccion

Silicon photonics es el estudio y la aplicacion de sistemas fotonicos que utilizan el
silicio como medio en el cual viaja la sefal electromagnética en un rango de longitudes
de onda establecido (en el infrarrojo, comunmente a 1.55 pm). Actualmente, silicon
photonics es aceptado como un estudio clave en el desarrollo de sistemas de
comunicaciones y de interconexiones en centros de datos, porque genera dispositivos
adecuados a las demandas de bajo consumo energético y de ultra alta velocidad en la
industria [1]. A parte de sus multiples ventajas para la industria, el proceso de
microfabricacion es compatible con la mayoria de los procesos de fabricacion
convencionales, es decir pueden ser implementados utilizando la tecnologia ampliamente
conocida y establecida actualmente [2].

Uno de los principales problemas en foténica es que los procesos son practicamente
especializados para cada aplicacién utilizando diferentes materiales. Con dispositivos de
diferente material conectados mediante fibras, estos dispositivos no pueden crearse
como circuitos completos en un chip porque son fabricados en procesos fundamental e
irreconciliablemente incompatibles. Silicon photonics permite la integracion de multiples
funciones en un solo empaque o chip, ademas de que es compatible con la
microelectronica. Esto se corrobor6 en los estudios de guias de onda en plataforma
Silicon-On-Insulator (SOI) en el afio 1985 [3 - 4], y se comenzd a comercializar como
alternativa cerrando el afno 1989 por Bookham Technology Ltd. [5] siendo bastante
atractiva en términos de reduccion de costos de fabricacion y eficiencia. La
comercializacidn comenzé a inicios de los 90 con aplicaciones en sensores con varios
prototipos como giroscopios y sensores de presion. Luego se empez6 a incluir en el area
de las telecomunicaciones con los multiplexores (wavelength-division-multiplexing WDM).
Aqui llamé mucho la atencidén la posible multiplexacion de muchos canales de datos de
alta velocidad en una sola fibra. Esto fue una enorme promesa tecnolégica. Finalmente,
mediante la realizacion de guias de onda en la plataforma SOl y de moduladores 6pticos,
se obtuvieron grandes avances en el area de la transmision de datos.

La fotdnica en silicio, puede llegar a tener diversas ventajas, las cuales han generado
que actualmente estudios recientes [3 - 4], sefalen que las interconexiones épticas de
silicio llegaran a ser una fuerte competencia de las interconexiones eléctricas,
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multiprocesadores o redes en chips [6] y las interconexiones de fibras multi-modo debido
a que su costo cae a 1 $/Gbps debido a la integracion de alta densidad y WDM. En el afio
2016, grandes compafias de computacién de alto rendimiento y centros de datos
estimaron un gran despliegue de las interconexiones basadas en silicio, como se muestra
en la Figura 1 [1]. Se estima que para el ano 2024 las principales aplicaciones de Silicon
Photonics seran en la optimizacion de centros de datos y de Computaciéon de alto
rendimiento (High-Performance Computing, HPC).

Si Photonics 2013-2024 in USSM
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Figura 1: Prondstico del mercado de Silicon photonics del 2013 al 2024. Fuente: Reporte de Silicon
photonics; Yole: Centros de datos épticos emergentes de las grandes empresas de Internet impulsaran el
crecimiento del mercado a partir del afio 2018.

1.1  Problematica:

En los ultimos afios, la demanda por dispositivos Opticos altamente eficientes
utilizados en circuitos, procesadores o centros de datos ha crecido exponencialmente. La
expectativa de la eficiencia de estos dispositivos se estima mediante simulaciones de
manera que siempre se busca mejorar mediante disefio de la geometria, testeo de
materiales, dopajes, etc. Estas simulaciones vinculan las caracteristicas del disefo del
dispositivo y las propiedades del material, que en los textos se tratan por separado debido
a su complejidad. Para efectos de analisis de simulaciones, se deben de considerar las
pérdidas debido a las caracteristicas de los materiales y geometria de los dispositivos
debido a que tienen un fuerte impacto en su desempefio.

Con el fin de elevar la eficiencia de estos dispositivos, se puede encontrar en la
literatura a lo largo de los anos, se desarrollaron diversos métodos de mejora de
caracteristicas dependiendo del tipo de aplicacion (como transmitancia de la energia,
tamano del dispositivo, rango de trabajo, etc.). Entre estos métodos, encontramos los
métodos de optimizacién heuristicos los cuales son bastante utilizamos en varias ramas
de disefo. Los métodos heuristicos son capaces de mejorar caracteristicas especificas
mediante evaluaciéon de funciones y estan basados en el numero de individuos
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(cantidad de evaluaciones en el espacio de busqueda por iteracion). La optimizacién mas
citada en el campo de los dispositivos 6pticos es PSO; sin embargo, presenta algunas
debilidades o carencias como:
e Eleccion de los valores de los parametros necesarios en el algoritmo (ej. la
eleccion del valor del factor de inercia).
e Los individuos (ubicados en el espacio de busqueda) tienden a converger
hacia un minimo/maximo local en lugar a un minimo/maximo global.
e Es bastante sensible a la cantidad de individuos (se busca minimizar la
cantidad de individuos debido a que se reduce el costo computacional).

Por lo tanto, este trabajo propone exponer métodos de optimizacion alternativos a
PSO donde la cantidad de individuos no tenga tanta relevancia, la convergencia de cada
individuo sea al minimo/maximo global y con pocos (o ningun) parametro en el algoritmo.
Se considera la velocidad de convergencia y calidad del mejor individuo encontrado en
cada método.

1.2 Hipotesis:

Al realizar un estudio de métodos de optimizacion en términos de velocidad de
convergencia y calidad del individuo entre algoritmos genéticos y estrategias
evolucionarias, es posible determinar métodos de optimizacion que no necesiten la
busqueda de valores adecuados en los parametros del algoritmo, con una convergencia
de los individuos al maximo global y con poca dependencia a la cantidad de individuos.

1.3 Objetivos:

Principal
e Brindar una caracterizacién estadistica en términos de velocidad de convergencia

y calidad de solucion de algoritmos genéticos (PSO y GA) y estrategias
evolucionarias (CMA-ES) optimizando el disefio en la geometria de dispositivos
fotdnicos pasivos.

Secundarios

e Estudiar del analisis modal y propagacion de la sefial electromagnética dentro de
una guia de onda considerando la plataforma SOI.

e Realizar una investigacion del estado del arte de optimizacién de dispositivos
fotdnicos usando métodos metaheuristicos.

e Mejorar la transmitancia de divisores de potencia 1x2 sobre una plataforma SOI.

¢ Estudio de la velocidad de convergencia de los métodos en funcion de la iteracion
de convergencia y tiempo requerido para optimizar.



1.4 Plataforma Silicon-On-Insulator (SOI)

Las obleas mas utilizadas en Silicon Photonics son llamadas Plataforma Silicon-On-
Insulator (SOI) y son utilizadas para circuitos de alto rendimiento en la industria
electronica. Las tipicas obleas de 200 mm consisten en un sustrato de silicio de
aproximadamente 725 pym de espesor, 2 um de espesor de Diéxido de Silicio, una capa
de Silicio cristalino de 220 nm de espesor (Altura requerida para la propagacion del modo
fundamental de una senal electromagnética de 1550 nm de longitud de onda) y finalmente
un recubrimiento de dioxido de silicio para proteger el circuito. Esta plataforma se ilustra
en la Figura 2.

El espesor de 220 nm se ha convertido en un valor estandar en la fabricacién de
obleas y proveedores de servicios de fundicion como lo son imec, LETI e IME. Sin
embargo, hay que recalcar que otros valores pueden ser utilizados.

Recubrimiento (Dioxido de Silicio Si0;)

Sustrato (Dioxido de Silicio SiO;) 2 pum

725 pym

Figura 2: Vista transversal de una oblea SOI. Fuente: autor.

1.1.1.Silicio

El silicio es un elemento quimico semiconductor situado en el grupo 14 de la tabla
periddica. En esta seccidn se describira la dependencia del indice de refraccion del silicio
con la temperatura y con la longitud de onda de la sefal electromagnética entrante. Estas
dependencias son las mas criticas debido a que las propiedades pueden variar conforme
haya un calentamiento del circuito o que la sefal esté desintonizada.

Dependencia de la longitud de onda

El silicio no tiene un indice de refraccion constante para todas las sefales entrantes.
La dependencia es mostrada en el anexo |. Los dispositivos generalmente funcionan en
un rango de longitudes de onda pequeno o grande segun su aplicacion o en las bandas
que trabajen, por lo que la variacion del indice de refraccion del silicio y del diéxido de
silicio (comunmente usado como recubrimiento) deben de ser tomados en cuenta de
manera que se describa correctamente los efectos de dispersién. Para una descripcion
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completa de la dependencia del indice de refraccion con la longitud de onda de la sefial
entrante, se utiliza la ecuacién de Sellmeier. En el caso del Silicio:

10,6684312 0,0030472 1,5413372

2 —_ =
n) = 1= 20301522 T 2113475 T Z = 11042

(1.1.1)

Sin embargo, este modelo no puede ser usado directamente por simulaciones Finite-
Difference Time-Domain (FDTD). En su lugar, se utiliza el modelo de Lorentz [7]:

2 ELorentszZ
n“(d) =e+ T (1.1.2)
Wo* = 218 =7~ — (7)*

siendo c la velocidad de la luz, 4 la longitud de onda de la sefial entrante, w, la
frecuencia angular cuyo valor es mencionado mas adelante, €;,,cn:z Y € SON valores
asignados segun el material y n es el indice de refraccion.

El modelo de Lorentz se muestra en la Figura 3 y se observa que se ajusta
considerablemente a la data experimental del handbook de Palik [8] para un rango de
longitudes de onda de 1.15a 1.8 ym.

3.55

O Experimental
3.54 s [lOd 0 de LOTentz | |

353

352

351

w
tn

indice de refraccién del Silicio
w
B
[=-]

347

3.46 . L . . ;
1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7

Longitud de onda (pm)

Figura 3: indice de refraccién del silicio a una temperatura de 300 K. La curva fue graficada segun el
modelo de Lorentz. Fuente: autor.

Es importante reconocer el ajuste de los valores del indice de refraccién debido a los
rangos de longitudes de onda en los que trabajan los dispositivos Opticos.

La ventaja de este modelo es que se puede utilizar el mismo modelo de material para
el silicio en los eigenmode solvers (hace célculos de los modos Opticos de la seccion
transversal de una guia de onda de dimensiones arbitrarias), y en los calculos del FDTD,
lo cual garantiza coherencia en las simulaciones. Los coeficientes deben de ser
apropiados para que el modelo de Lorentz se ajuste a los datos del silicio en el Handbook
de Palik [8] para un rango de longitudes de onda desde 1.15 a 1.8 ym: € = 7.9874,
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€Lorentz = 3.688, w, = 3.9328 x 105, §, = 0. Este modelo satisface las relaciones de
Kramer-Kronig, por lo tanto, es compatible con el modelaje FDTD. Cuando §, — 0, la
simulacion se vuelve sin pérdidas.

Dependencia de la temperatura

La temperatura juega un rol bastante importante en el desempefio de estos
dispositivos debido a que una pequena variacion de temperatura cambiara el espectro de
transmision de dispositivos foténicos como anillos resonadores. Generalmente esta
dependencia es util en dispositivos de sintonizacion.

La modificacion del indice de refraccion del silicio es debido a los cambios en las
funciones de distribucion de los fonones y portadores, y la contraccion inducida por la
temperatura en la banda prohibida. Afortunadamente, la dependencia de la temperatura

puede ser aproximada a Z—; = 1,87 x 107* K~ a una longitud de onda de 1500 nm [9].

En este trabajo se considerara el modelo dispersivo de Lorentz para modelar el silicio
a una temperatura fija de 300 K.

1.1.2. Dioxido de Silicio

El dioxido de silicio, SiO> (también conocido como silice), tiene un indice de refraccion
constante de 1,444 a longitudes de onda alrededor de 1550 nm. Cuando se utiliza como
recubrimiento, la luz queda confinada en su gran mayoria en el silicio (Debido a que el
silicio presenta un indice de refraccion mucho mayor), ademas la dispersion en el 6xido
y su dependencia con la temperatura no son factores a consideracion en el desempefo
de circuitos fotdnicos de silicio.

Para simulaciones FDTD, se recomienda usar un modelo simple y al usar diéxido de
silicio se puede asumir un indice de refraccion constante, debido a que en el rango de
longitudes de onda utilizados en comunicaciones opticas la dispersion es menor al 1 %
[2]. En este trabajo se considerara un valor fijo para el indice de refraccion de SiO2
(nsio, = 1.444) alo largo de las longitudes de onda estudiadas.

1.1.3. Guias de onda

Las guias de onda tienen la funcion de acoplar la luz (o la mayor cantidad de luz
posible) dentro de su geometria. Hay una gran variedad de geometrias que se han
desarrollado en sistemas compatibles con silicio. La guia de onda puede ser hecha de
casi cualquier material transparente con un indice de refraccion mayor que el del vidrio.
Sin embargo, debido a los limites del proceso Complementary Metal-Oxide-
Semiconductor (CMQOS), la comunidad cientifica ha convergido a una reducida cantidad
de geometrias. Las guias de onda de alto acoplamiento de energia mas comunes estan
hechas de capas de dispositivos activos en obleas SOI como en la Figura 4, grabado
completa o parcialmente sobre el sustrato, que comunmente es diéxido de silicio.



Figura 4: Circuito hecho en oblea de silicio sobre aislante. Fuente: Creative Commons.

En los ultimos afios se ha trabajado bastante para reducir las pérdidas de energia en
las guias de onda micrométricas debido a que la fuerte interaccion de los campos 6pticos
en las interfaces entre nucleo y sustrato o recubrimiento pueden dar lugar a perdidas
considerablemente altas debido a la rugosidad de las paredes laterales por los procesos
de fabricacion o corrosion, o a la geometria. En este ultimo caso, la pérdida de energia
puede ser reducida evitando angulos pronunciados en las caras laterales del dispositivo
[10]. Mas adelante, en el Capitulo Il, se profundizara en las nociones tedricas mas
profundas de este dispositivo.

1.1.4. Circuitos fotonicos integrados

Hay diferentes tipos de guias de onda utilizadas en Silicon Photonics. La guia de
onda canal (Strip), mostrada en la Figura 5.a es tipicamente usada para circuitos
opticos y ofrece una baja pérdida. La guia de onda de la Figura 5.b, denominada Rib,
es utilizada para otro tipo de dispositivos electroopticos como moduladores, debido a
que permite la aplicacion de conexiones eléctricas. Uno de los aspectos mas
considerables para asegurar el confinamiento de la sefial electromagnética, es que el
material de nucleo debe tener un indice de refraccion mayor al del recubrimiento y
dependiendo de la aplicacion puede ser de diversos materiales.

Considerando que el recubrimiento debe tener un indice de refraccién menor, es
posible encontrar aplicaciones biomédicas (tipo /ab-on-chip [11 - 12]), donde es
posible usar sensores que funcionen con cambios en su campo evanescente,
considerando por lo tanto el aire como recubrimiento (el indice de refraccion del aire
es 1). Sin embargo, también se utilizan materiales como ¢xido de silicio ng;o,= 1,444
para proteger el dispositivo y permitir la fabricacion de interconexiones metalicas por
encima de las guias de onda.



(a) Guia de onda Canal (Strip) (b) Guia de onda Rib

Figura 5: llustracion de resultados del proceso de fabricacién. Fuente: autor.

Uno de los dispositivos basicos, pero de una importancia fundamental en circuitos
basados en guias de onda canal son los divisores de potencia 1x2 basados en el
interferometro multimodal (MMI). En la Figura 6.a se muestra un divisor 1x2 no optimizado
y en la Figura 6.b se muestra la transmitancia del modo fundamental de un dispositivo sin
optimizar.

Brazo A
Entrada

Brazo B

(a) Interferometro multimodal 1x2

0.43

0.42

0.41

0.40 —\——//—_\

0.39 -

Transmitancia del modo fundamental TE

0.38 |-

iy AP N I E N S S R S I N
1.460 1.475 1.490 1.505 1.520 1.535 1.550 1.565 1.580 1.595 1.610 1.625

Longitud de Onda (um)

0

(b) Transmitancia de un interferémetro multimodal sin optimizar.

Figura 6: Interferémetro multimodal 1x2 y transmitancia del modo fundamental TEo. Fuente: autor.



Capitulo 2
Marco Teodrico

2.1. Analisis Modal

La fotonica del Silicio, desde el punto de vista de las dimensiones en el que se realiza
este trabajo (mayores a 120 nm), puede ser totalmente caracterizada por las ecuaciones
de Maxwell (régimen clasico). Consecuentemente, las ecuaciones de Maxwell pueden
ser reducidas a una sola ecuacién, con una sola variable, la cual esta descrita en el Anexo
I, y las soluciones de estas ecuaciones de Helmholtz son soluciones de onda planas.

Ampliaremos la definicion de un modo propagante en una guia de onda como un
conjunto de campos electromagnéticos que mantienen su distribucion espacial

transversal mientras viajan a lo largo del eje “z”, entonces E'y H son asumidas a tener la
forma:

donde k; es la constante de propagacion.

En el Anexo 1, se observa que las soluciones para E y H son del tipo ondulatoria
y por lo tanto tiene infinitas soluciones a las cuales se les llama modos. Ahora veamos
las soluciones de los modos TE, que en este ejemplo esta polarizado a lo largo del eje Y.
Basados en la descripcion de la Figura 7, tenemos que entre los extremos donde x = a 'y
x = —a esta el nucleo con un indice de refracciéon n.. Mientras que cuando |x| > a, el
material es del recubrimiento con un indice de refraccidén n.. Los campos dentro y fuera
del nucleo vienen a ser de la siguiente forma (ecu. 2.1.3, 2.1.4 y 2.1.5):
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X
. A
X Recubrimiento n,
at-
1
1
! nC T
VI—>Z z gy
I
-al--+
Recubrimiento n, |

n, > n,

Figura 7: Reflexion interna en una guia de onda. Fuente: Fundamentals of optical Waveguides,
Katsunari Okamoto.

Ey(x,z) = Aje™ " ek x> a (2.1.3)

cos (kopx)e k=7
E,(z,2) = Ay [Sen E k;xge_mzz} 2] < a (2.1.4)
E,(z,2) = £ A e Te k== r < —a (2.1.5)

La paridad del modo influye en la ecuacion 2.1.4, es decir si el modo es par utilizamos
coseno, si es impar utilizamos seno. Ademas, «, y k,, son obtenidos de las relaciones
de dispersién en el nucleo y son dados por:

kor = w2, — k? (2.1.6)

ap = \V k2 — W2UE e 2.1.7
z f

Donde ¢,, V €., son las permitividades relativas del nucleo y del recubrimiento
respectivamente, w es la frecuencia angular de la sefial, u es la permitividad magnética
del material y k, es la componente del numero de onda en el eje z, que segun la Figura
7 es el eje de propagacion.

Asumimos ademas que u = u,. Los coeficientes estan relacionados mediante la
continuidad del campo. Luego, la componente tangencial de H es obtenida mediante las
ecuaciones de Maxwell (Anexo I):

H.(z, z) = ;—;axAle_aﬂe_ikzz T >a (2.1.8)

. —ik,z
sen (ka,)e ] 2] <a (2.1.9)

Hz(xa Z) = i@kﬂxAﬂ |:COS (kgrx)e—ikzz

H,(z,z) = ZF;ZarAle%Te_i’kzz T < —a (2.1.10)
Wit
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De las condiciones de frontera y de la condicion de continuidad en x=a tenemos:

Para soluciones pares

A continuacién, se presentara las ecuaciones que requieren continuidad en x=a

Eian - Aje " = Ay cos(kopa) (2.1.11)
_ , ’IfQ:c

Hiqp, Are™ % = — Ay sen(koza) (2.1.12)
Qe

De las ecuaciones 2.1.11y 2.1.12 tenemos:

iy

tan(koga) = (2.1.13)

kQ;‘C

Para soluciones impares

Analogamente a como se obtiene la ecuacion 2.1.13, se procede con las soluciones
impares y se obtiene:

o
cot(kga) = ——

2r

(2.1.14)

Supongamos una onda electromagnética propagandose a lo largo del eje z. Estamos
interesados en la propagacion de la onda plana de la forma:

—

E = By .t (2.1.15)

H = H,.e“5) (2.1.16)

Donde 6 es la constante de propagacion, t es el tiempo y z es la coordenada en el eje
de propagacion.

La constante de propagacion es la relacion entre la frecuencia angular y la velocidad
de propagacion de la seial. Debido a esto, tiene una gran dependencia del medio en el
que la senal se esta propagando. Por ejemplo, en el vacio, la permitividad eléctrica es
una constante conocida &, = 8,854 x 1072 C2/N.m? y la permeabilidad magnética
también es una constante conocida u, = 47 x 10”7 T.m/A. En esta situacion, la constante
B=PBo=w/c.

Considerando las ecuaciones 2.1.15y 2.1.16 en su forma vectorial:

E = (EQ,y)i+EM®y),]+Exy),k) el@=F2 (2.1.17)
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H = (H(x y).i+ H(x,y),f + H(x,y),k). el @t=F2) (2.1.18)

Desarrollando las ecuaciones de Maxwell (Anexo 2), tenemos que la componente del
campo eléctrico en el eje x es:

AE(xy)z .
(xy) +IBE(x,y)y = —iwpgH (x,y) (2.1.19)

En la componente “y” es:

— e BE(x, ) = —iwpoH (x,7), (2.1.20)

y finalmente en el eje z es:

OE(x,y)y _ OE(XY)x
ox ady

= —iwuoH(x,y), (2.1.21)

Andlogamente, desarrollando las ecuaciones de Maxwell (Anexo 2), tenemos que la
componente del campo magnético en el eje x es:

aH(xy)Z +iBH(x,y), = iwggn®E (x,y) (2.1.22)

La componente del eje y es:

— 2Dz iBH(x, ), = iwen?E(x,Y)y (2.1.23)

Finalmente, la componente en el eje z es:

aH(x:J/)y . OH(x,y)x

— b iwegn?E(x,y), (2.1.24)

siendo n el indice de refraccién del material en el que viaja sefial, ¢, la permitividad
eléctrica del vacio y u la permeabilidad magnética del vacio. Con intencion de
simplificar M(x, y), = M,,donde MesE6Hy k es x,y, z.

Las ecuaciones 2.1.19-2.1.24 son las bases para el analisis de las guias de onda
planas y rectangulares.

Propagacién en una guia de onda plana:

En una guia de onda plana, como la ilustrada en la Figura 8, tenemos que nucleo

“wy,n Gy M (73]

tiene dimensiones finitas solo en el eje “x”, mientras que en el eje “y" y “Z” es infinita
idealmente. Partimos de esta suposicién para luego trabajar con dimensiones finitas en

los ejes transversales al eje de propagacién Los campos electromagnéticos E y H no

“y 9 aE
tienen dependencia en el eje “y ( = — = 0) suponiendo que las caras laterales se

yay
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propaguen hacia el infinito. Las ecuaciones obtenidas previamente 2.1.19-2.1.24 se
reducen a:

En el eje x: iBE, = —iwpoH, A iBH, = iwgon®E, (2.1.25)

Enelejey: iBE, — % = —iwpgH,, A —ifH, — 66112 = iwgyn?E, (2.1.26)
] ]

En el eje z: % = —iwuyH, A % = iweyn’E, (2.1.27)

Recubrimiento (n,)
TLZ,
y

Figura 8: llustracion de guia de onda plana. Fuente: autor.

Recubrimiento (n,)

De estas ecuaciones se obtienen 2 modos electromagnéticos independientes, los
cuales son denotados como modos TE y TM.
Los modos TE satisfacen la siguiente ecuacion de onda:

2
24 (270 -p2)E, =0, (2.1.28)

Siendo c la velocidad de la luz en el vacio. Ademas, se cumple que:

Hx=—wi%.5y A Hz=w+m.‘% A E,=E,=H,=0 (2.129)

Tambien las componentes E,, y H, deben de ser continuas en las fronteras del nucleo.
De lo demostrado, tenemos que la componente del campo eléctrico E, es 0. Como la
unica componente del campo eléctrico restante es E,, y es diferente de 0, esta distribucion
de campo es llamado modo transversal eléctrico (TE).

Los modos TM satisfacen la siguiente ecuacion de onda:

2 (if’ﬂ) n (kz _ ﬁ_z) H, =0, (2.1.30)

dx \n2 ox n2

H,=H,=E, =0 (2.131)
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Como se puede observar de la ecuacién 2.1.31, la componente del campo magnético
a lo largo del eje “z” es cero H, = 0. Debido a que el campo magnético se encuentra en
el plano que es perpendicular al eje “z”, esta distribucion del campo electromagnético se

llama modo transversal magnético (TM).
Ecuaciones de dispersion para los modos TE y TM:

Mediante las ecuaciones 2.1.28-2.1.29 se calculan las constantes de propagacién y los
campos electromagnéticos para los modos TE y TM. Ahora calcularemos las ecuaciones
de dispersion (también Illamadas ecuaciones de eigenvalor) y obtendremos las
distribuciones del campo electromagnético. Consideremos una guia de onda plana con
un indice de refraccion constante en el nucleo. Considerando el grosor de la guia plana
como 2a con centro x=0 (asi como mostrado en la Figura 7), n. y ng como los indices del
nucleo y recubrimiento respectivamente, y el hecho de que la sefal electromagnética se
confina en el nucleo y decae exponencialmente en el recubrimiento, la distribucion del
campo eléctrico sera:

Acos(ka — ¢p)e 73— (x > a)
E, = {Acos(kx — ¢) (ra<x<a) (2.1.32)
Acos(ka + ¢)es (x < —a)

Donde k, o y ¢ son los numeros de onda a lo largo del eje x en el nucleo y en el
recubrimiento. Estos valores estan descritos mediante las ecuaciones 2.1.33:

k= /k?n? - B2
o =+/p? — k?n? (2.1.33)
§ =B —k?n?

Los valores de ¢ y de ¢ en general son distintos en algunas referencias asumiendo
que material del sustrato es distinto al recubrimiento. En este trabajo asumimos que el
material es el mismo debido a que el proceso de fabricacion establece que el
recubrimiento y el sustrato son del mismo material, generalmente Oxido de Silicio (SiO2).

La componente del campo eléctrico E,, en la ecu. (2.1.32) debe de ser continua en las
fronteras donde se encuentran el nucleo y el sustrato (x=+a). Ademas, hay otra condicion
en la frontera; esta es que la componente del campo magnético H, debe de ser también
continua y se puede obtener de la ecuacion (2.1.29). De las ecuaciones 2.1.32 y 2.1.29
podemos obtener los valores de dE,, /dx.

—cAcos(ka — ¢p)e 7~ (x > a)
dE,/dx = { —kAsen(kx — ¢) (ra<x<a) (2.1.34)
EAcos(ka + ¢)et*+a) (x < —a)
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De las condiciones de continuidad en (x=1a) se obtienen:

{—KAsen(K(—a) — ¢) = EAcos(ka + ¢p)eb(-a+a) x=-a
—kAsen(k(a) — ¢) = —cAcos(ka — ¢)e (D~ x=a
(2.1.35)

Eliminando las constantes A, las exponenciales que se hacen 1y los signos
negativos tenemos:

tan(u + ¢) = %,
anu— ) = (2.1.36)
u
Donde:
U =Ka
{w = &a (2.1.37)
w' = oa

De las ecuaciones 2.1.36, mediante transformaciones trigonométricas basicas:

=" L an 1™y + tan 1

u=—+-tan (u)+2tan (u) (2.1.38)
=" Lean 1y = Ltan 1

¢ = -t tan (u) Stan (u) (2.1.39)

~ . . . mm
A modo de encontrar todos los valores de u y ¢ afiadimos el término - donde

m=20,1,23,..
Los valores u, wr y w’ no son independientes entre si. De las ecuaciones 2.1.33 y
2.1.37, obtenemos:

u? + w? = k?a%?(n? — n?) = v? (2.1.40)

Donde v es la frecuencia normalizada. Recordemos que en nuestro caso w = w’
porque el recubrimiento es del mismo material que el sustrato. Una vez que los
parametros geomeétricos de la guia de onda estan determinados, podemos hallar v. Los
valores u, wr, w', y ¢ son calculadas mediante las ecuaciones (2.1.38)-(2.1.40). Esto se
cumple para cuando el sustrato es igual o no al recubrimiento. Ahora, de la ecuacion
2.1.33, el valor de k debe de ser un numero real del campo 6ptico confinado en el nucleo.
Por lo que se necesita la condicion 2.1.41:

==

(2.1.41)

3

17]
IA
IA
S

a
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Donde, desde ahora, llamaremos a % el indice de refraccion efectivo (n.s¢). Cuando

nesr < ng, €l campo electromagnético en el recubrimiento es oscilatorio a lo largo de la
direccion transversal, es decir el campo es disipado como radiacion. A partir de n ¢, = n,
es una condicion critica llamada condicion de corte (cutoff condition) porque es el punto
en donde un modo puede propagarse y donde se disipa. Es aqui donde debemos de
introducir un nuevo parametro b llamado constante de propagacion normalizada, el cual
esta definido como:

2 2
neff — Ny

b= (2.1.42)

nz — n?

De las ecuaciones 2.1.41 y de 2.1.42 tenemos que 0 < b < 1 y que la condicién de
cortees b = 0.

Ahora analizaremos exclusivamente nuestra situacion, es decir cuando el material del
recubrimiento es el mismo que el del sustrato. Las ecuaciones 2.1.38 y 2.1.39 quedan
como:

—mﬂ+t e 2.1.43
u=- an (u) (2.1.43)
mm

La ecuacion 2.1.43 también se expresa mediante:

mmn
w = utan(u — T) (2.1.45)

mm
wWl—b=—+tan™?!

5 (2.1.46)

Propagacién en la guia de onda rectangular

Ahora consideraremos un método analitico propuesto por Marcatili [13] para resolver
las ecuaciones en guias de onda tridimensionales. En este método asumimos que el
campo electromagnético en las areas azules en la Figura 9 es despreciable comparado
con el campo eléctrico dentro de la guia debido a que decae muy rapido en la region fuera
de la guia. No se imponen condiciones de frontera para el campo electromagnético en
las areas azules.
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Figura 9: Guia de onda rectangular en 2 dimensiones. 2d y 2a son las dimensiones de la guia. Fuente:
Fundamentals of optical Waveguides, Katsunari Okamoto.

Primero, consideramos el modo en el que E, y H,, son predominantes. Segun Marcatili,
establecemos que la componente del campo magnético en el eje x es cero, H, = 0 para
las ecuaciones 2.1.19-2.1.24. Luego, la ecuacion de onda y el campo electromagnético
son reescritas (Desarrollo en el Anexo 3) y queda como:

0°Hy | 0%Hy 2.2 2 _
2 22 (kP — f)Hy = 0 (2.1.47)

Luego establecemos H, =0 para las ecuaciones 2.1.19-2.1.24, en donde las
componentes predominantes del campo electromagnético son E, y H,. Analogamente al
Anexo 3, la representacion del campo eléctrico queda:

0%H, n 0%H,

e T o T (k*n? —B>)H, =0 (2.1.48)

Los modos de las ecuaciones 2.1.47 y del anexo 3 son descritas como Ej, (los valores
de p y g son enteros) debido a que E, y H, son las componentes dominantes.
Analogamente, los modos de las ecuaciones 2.1.48 y del anexo 3 son descritos como Eg’q
debido a que E, y H, son las componentes dominantes. En el siguiente apartado
mostraremos detalladamente la solucién de las ecuaciones para el modo Ej,, y solo los
resultados para el modo Eg,’q.

. . Ve X y
Ecuaciones de dispersion para los modos E;, y E,,

Debido a la simetria en los ejes y a la forma rectangular de la guia de onda, como es
mostrado en la Figura 9, solo analizaremos las regiones (1), (2) y (3). Comenzamos con
expresar las soluciones que satisfacen la ecuacion 2.1.47, lo que nos brinda:
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Acos(kyx — ¢p)cos(kyy — ) region (1)
H, = { Acos(k.a — $)e =" Deos(ky,y — 1) region (2) (2.1.49)
Acos(k,x — d))e‘yy(y‘d)cos(kyd —-) region (3)

Donde los numeros de onda transversales k,, k,, v, Y v, Yy las fases opticas ¢ y ¢
estan dadas por:

—ki; =k +n2k*—pB*=0 region (1)
¥e —ki+nik*—p*=0 region (2) (2.1.50)
—ki+yy +nik*—p*=0 region (3)
Y
¢=@-1; ®=123,...)
2 (2.1.51)
Yp=(0@-1; (q=1,23...)

Los valores enteros de py gcomienzan de 1 debido a que seguimos la definicion de
modo de Marcatili. Debido a la definicion convencional de modo, el modo mas bajo en
una guia de onda slab es el modo TEm=0 el cual tiene un pico de campo eléctrico. Sin
embargo, los modos mas bajos en una guia de onda rectangular son E;_; ,—; O Eg=1,q=1los

6y, [

cuales solo tienen un pico de campo eléctrico a lo largo de los ejes “x”y “y”. Por lo tanto,
segun la definicion de Marcatili, los enteros p y q representan el numero de picos de
campos eléctricos locales a lo largo de los ejes “x”y “y”.

Cuando aplicamos la condicién de frontera de tal forma que el campo eléctrico E, «

dH, . _ - oH,)
(1/n2)¥ debe de ser continua en x=a y el campo magnético H, i debe de ser

continuo en y=d, obtenemos las siguientes ecuaciones de dispersion:

= (p-17E -1 (1Vx
kxa=(p—1); +tan (ngkx)

(2.1.52)
kyd = (q =17+ tan‘l(Z—i)
Los numeros de onda transversales k,, k,, v, Y v, estan relacionadas mediante la
ecuacion 2.1.50:
Ve = k*(ng —ng) — kz, (2.1.53)
¥y = k*(n¢ —nf) —kj, (2.1.54)

El valor de k, se obtiene de las ecuaciones 2.1.52'y 2.1.53, y k,, es determinado de
las ecuaciones 2.1.54 y 2.1.52. La constante de propagacion S se obtiene de:

B = k2n2 — (k2 + k2) (2.1.55)

Finalmente, para calcular las ecuaciones de dispersion para el modo qu, de manera

analoga se expresa la ecuacién del campo magnético como:
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Acos(kyx — ¢p)cos(kyy — ) region (1)
H, = { Acos(kya— ¢)e VxC"Dcos(k,y — ) region (2) (2.1.56)
Acos(kyx — ¢)e O Deos(k,d — ) region (3)

. - - oH
Aplicando las condiciones de frontera en las cuales el campo magnético H, « a—x"

1

. o oH .
debe de ser continuo en x = a y el campo eléctrico E, « (n—z) a—y" debe de ser continuo

en y = d, obtenemos las siguientes ecuaciones de dispersion.

kea = (p—1)7 +tan ()
i 2, (2.1.57)
kyd = (q— 12+ tan‘l(%)



20

YI. yﬂ

_ X X
(a) E41 mode (b) E{; mode

Y Y

=

(g ';:
(c) E42 mode (d) Eq > mode
Yy Yi
X X
(e) E2; mode (f) Eoq mode

Figura 10: Definicion de modo y distribucion de campo eléctrico segun el método de Marcatili. Fuente:
Fundamentals of optical Waveguides, Katsunari Okamoto.

En la Figura 10 ilustramos el modelo teérico y la distribucién de campo eléctrico tedrico
del modelo de Marcatili, ademas en la Figura 11 y 12 ilustramos la simulacion de todas
las componentes del primer y del segundo modo respectivamente, campo eléctrico y
magnético. Los resultados de la simulacion son muy cercanos a los teoricos.
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Figura 11: Intensidad de campo eléctrico en una guia de onda de dimensiones 500 nm x 220 nm y sus

componentes en los ejes X, y y z. Fuente: autor.

Primer Modo: Eje X

-0.2 0.1
y (um)

z (um)

z (ym)

Primer Modo: Intensidad H

-0.5 -0.2 0.1
y (um)

Primer Modo: Eje Y

-0.2 0.1
y (um)

x10

z (um)

Primer Modo: Eje Z

-0.2

01
y (um)

04

Figura 12: Intensidad de campo magnético en una guia de onda de dimensiones 500 nm x 220 nmy

sus componentes en los ejes x, y y z. Fuente: autor.
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2.1.1. Analisis de Potencia

En esta seccion, presentamos una serie de herramientas utiles en el disefio y
simulacion componentes y circuitos fotonicos basados en silicio. El enfoque principal del
disefio de componentes es la reduccion de pérdidas de energia, por lo que el analisis
incluye las componentes eléctricas y magnéticas de la sefal, como lo indica la magnitud
del vector de Poynting.

Vector de Poynting

Una caracteristica muy importante de las ondas electromagnéticas es que pueden
transportar energia de un punto a otro. La rapidez del flujo de energia por unidad de area
en una onda electromagnética plana se define mediante un vector S llamado vector de
Poynting. El vector S en términos de campos microscopicos se define como:

S=—ExB (2.1.58)

L
Ho
Donde p, es la permeabilidad del vacio (o del medio), B esel campo magnético y E

es el campo eléctrico. Esta claro que el vector S apunta en la direccion de propagacion
de la onda.

2.2. Divisores de Potencia

En esta seccion presentaremos los divisores de potencia, cuyo rol principal de los
divisores de potencia es precisamente dividir la luz entrante en N guias de onda de
manera equitativa o el de combinar la luz entrante en N guias de onda en una.
Consideraremos los divisores de potencia basicos, que son los divisores con una guia de
onda en la entrada y dos guias de onda en la salida. Estos divisores son fundamentales
en el desarrollo de moduladores 6pticos.

En esta seccidn describiremos 2 tipos de divisores fotdnicos:

2.2.1. Ramificacién en forma de Y (Y-branch)

En la éptica integrada, la ramificacion en forma de Y o Y-branch es usada como
dispositivos de entrada para otros componentes en paralelo. Este divisor de potencia
1 X N tiene como unidad basica al divisor de potencia 1 x 2 conocido como Y-branch.
Intuitivamente cuando hablamos de Y-branch es un dispositivo 1 x 2. El dispositivo Y-
branch se muestra en la Figura 13. Es fundamental entender que, para una intensidad
entrante I, la luz en las guias de onda de salida sea dividida equitativamente y tengan

unaintensidad I, = I, = é
La gran diferencia entre los dispositivos Y-branch (ramificaciones en forma de Y) y
los interferémetros multimodales (MMI) 1 x 2 son los contrastes de pérdida y tamanio.



23

Mientras que los MMI son bastante compactos comparados con las ramificaciones, las
ramificaciones tienen bajas pérdidas comparados con los MMI.

Figura 13: Vista superior de dispositivo Y-branch. Fuente: autor.

Las mayores pérdidas se deben a la rugosidad de las caras laterales y al angulo entre
ambos brazos. También, los dispositivos Y-branche son optimizados parametrizando el
angulo de separacion entre los brazos y la longitud donde comienza a dividirse la sefal.

2.2.2. Interferéometro Multimodal (MMI)

Existen diversos tipos de interferometros, entre los cuales se conocen el
interferdmetro de Michelson, o el de Mach-Zehnder que generalmente son bastante
grandes. Sin embargo, también existen dispositivos que provocan interferencia de
manera interna, es decir en los mismos dispositivos y estos son los interferémetros
multimodales.

Los MMI son dispositivos en los cuales la energia se puede redistribuir (generalmente
de una manera predecible) debido a la variacion en la dimension de la guia de onda en
la que se propaga la sefial. Los dispositivos llamados interferometros multimodales estan
basados en el efecto de auto-imagen [14]. Estos dispositivos son componentes opticos
integrados muy importantes que pueden tener funciones de combinador o divisor. La
Figura 14 muestra una configuracion esquematica del interferémetro multimodal.

Figura 14: Regién multimodal de un MMI con ancho de indice n.. Fuente: Fundamentals of optical
Waveguides, Katsunari Okamoto.

La estructura clave de un MMI es una guia de onda capaz de alojar un gran numero
de modos. El ancho, el largo y el alto de la region multimodal son W, L y 2d
respectivamente. Una guia de onda monomodo de ancho 2a vy alto 2d es conectada a la
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guia de onda multimodo. Los indices de refraccion del nucleo (guia monomodo y

multimodo) y del recubrimiento son n¢ y no respectivamente. La estructura tridimensional

de la guia de onda puede ser reducida a un problema bidimensional utilizando el método
del indice efectivo. El indice efectivo n.¢, del nucleo de la guia multimodo se obtiene del

analisis de Marcatili a lo largo del eje “y”.
La Figura 15 muestra una vista bidimensional superior de un interferometro

multimodal de indice efectivo n.ss, € indice de refraccion de recubrimiento no. EI campo
eléctrico en la regidn multimodal es calculado mediante las ecuaciones de dispersién. Los
parametros de la guia de onda multimodal son cambiados. n¢, a y ns en esas ecuaciones
son reemplazadas por n.¢r, W/2'y no respectivamente. El perfil del campo eléctrico para
el modo TE,,, EJ'(x,y), en la guia de onda multimodal es expresado por:

fAm cos (um + %) exp [zxm (x + %) - i[)’mz] (x<-=-W/2) (2.2.1)
2U,y, mm .
EJ'(x,y){ Ay, cos (Wx - T) exp(—ifmz) (x| <w/2) (2.2.2)
mn 2uyy, wy
LAm cos (um — T) exp [— W (x — 7) — L,Bmz] (x>W/2) (2.2.3)

Donde u,, y w, denota los numero de onda transversales del modo m-ésimo en el
nucleo y recubrimiento, mientras que A,, es constante. Los numeros de onda
transversales son obtenidos de la ecuacion de eigenvalores (0 ecuaciones de dispersion):

Entrada de la sefial

Figura 15: Representacion bidimensional de un interferometro multimodal. Fuente: Fundamentals of
optical Waveguides, Katsunari Okamoto.

Wiy = Uptan (W, — %) (2.2.4)

2 4 w2 = 12 (") (ee? — no?) = 2 225
um""wm 2 (neff Ny )_U ( )
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Cuando el ancho del nucleo W de la regién del MMI es grande, la frecuencia
normalizada v también se hace grande. Cuando v se hace grande, u,, se aproxima a
u, = (m+ 1)m/2. Luego, la constante de propagacion para el modo m es
aproximadamente expresada como:

(m+1)22
4neffW2

B = \/kznﬁff — (2um/W)? = kngsp — (2.2.6)
En la ecuacidon 2.2.6 se nota el principio de autoimagen, que es una propiedad de
guias de onda multimodales mediante en el cual el perfil de una onda entrante es
reproducido en una o varias imagenes en intervalos periodicos a lo largo de la direccion
de propagacion, kn.¢r = f,.
El campo eléctrico total dentro de la region del interferometro multimodal es obtenido
mediante la suma de todos los campos eléctricos de todos modos (asumiendo M modos).

M
Y(x,z) = Z EJ(x, z)
m=0
__—ikn, (m+Dm mn . (m+1)%An
W(x,z) = e KnrefrZyM_ A cos [Tx — 7] X exp [le] (2.2.7)

En z=0, W(x, 0) coincide con el campo eléctrico en la entrada de la guia de onda
Y(x). La amplitud 4,, del campo eléctrico es calculada mediante la ecuacion (2.2.8).

w/2 (m+Dm _m] dx

Am =" 15 W(x)cos [ x (2.2.8)

En este trabajo, consideramos que la guia de onda entrante esta en el centro de la
region del MMI. Bajo esta condicion, los modos dentro de la regidn son simétricos; por
lo que m es un numero par m=2p, donde p es un entero.

2 2
exp (iwz) = exp (i%z) = exp [(ip(p + D + i%) X nefin Z] (2.2.9)

Definimos ahora la longitud caracteristica:

NgreW?
Lyar =77 /,1 (2.2.10)
En el punto z=L,,,,; y con m=2p, la ecuacion 2.2.7 se reescribe y queda:

W, Lyggyy) = e ners bumrtT/a g4 4 cos [Ty T 2.2.11)

Debido a que en (x; 0) es el campo que proviene de la guia de onda en la entrada (x),
la ecuacion se puede reescribir como:
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W(x, L) = Y(x)e™Hners Lumi+i"/4 (2.2.12)

Lo que corrobora que el campo eléctrico saliente vuelve a tomar el mismo formato
que el campo eléctrico entrante a una longitud especifica L,,,,; con una fase distinta.

2.2.3 Interferdmetro multimodal como divisor de potencia:

Debido a las caracteristicas de autoimagen (que son confirmadas por el método de
propagacion de rayo, BPM) se generan imagenes de la sefial entrante a lo largo de la
guia de onda. La Figura 16 muestra la formacion de la sefal entrante a lo largo del MMI.
Esta imagen fue compartida de “Fundamentos de guias de ondas Opticas” [14]. La
longitud de onda de la sefal es 1.55 ym, las dimensiones 2a=7 ym, 2d= 6 ym, W=150
Mmy L= 25.99 ym. El valor de Lumi= 25.89 um. La longitud de correccion 6, = 100 um =
0.1 mm = L — Ly,,;. De la Figura 16, es evidente que N imagenes son formadas en la
posicion z=Lym/N, para cualquier N entero.

< L= Ly + 6 >

‘vﬁv \\ \,- v‘w m’ w N/

Yﬁ"v L l.w

l(

X "'m":

. oA
AN
Input : ”’:‘.’
o
/ ;nt ‘..:-i, ‘ !
‘.'r ‘.II '|| } l‘“ ‘

H

AN n" '»'a- .a"' IA )'

Figura 16: Formacion de imagenes de una senal entrante en el MMI. En z=L/2 se forman 2 imagenes, en
z=L/3 y z=2L/3 se forman 3 iméagenes, en z=L/4 y en z=3L/4 se forman 4 imagenes, etc. Fuente:
Fundamentals of optical Waveguides, Katsunari Okamoto.

En nuestro caso, buscamos 2 imagenes generadas, por lo que el MMI debe de tener
una longitud L=Luw/2. Para nuestro disefio inicial (con W=1.5 ym, como se mencionara
en el subcapitulo 2.3) a una longitud de onda de 1.55 ym, tenemos un n.¢r = 2.8 para el

modo fundamental, por lo que de la ecuacion 2.2.10 tenemos:

L 2.8 X (1.5 x 107°)2
MMI™" 155 x 10-6

~4x107% =4 um
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Por lo que la longitud del dispositivo deberia de ser 2 um. La distribucion del campo
eléctrico del dispositivo inicial se presenta en la Figura 17 con el fin de corroborar lo

establecido.
1.5 -
0.5 .
0.5
-0.5 )
-1.5 -
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3

X (um)

Figura 17: Propagacion del campo eléctrico en un interferémetro multimodal. Fuente: autor.
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2.3. Meétodos Heuristicos para el diseno de dispositivos
fotonicos

2.3.1. Optimizacion de la geometria y Figura de Mérito

Como sustrato y recubrimiento fue utilizado didxido de silicio con un espesor de 4 um
y un indice de refraccion ng;o, = 1.444; mientras que indice del nucleo ng; = 3.4757.

i 0.5 um
0.5 umi Jo.2 um

0.5 um

W1 W2 W3 Wa W5 We W7 WsWo Wio

- r
2 um

Figura 18: Esquema inicial del disefio del dispositivo. Fuente: autor.

Guias de onda monomodo fueron consideradas para la entrada y para las salidas de
dimensiones fijas. La altura a lo largo de todo el dispositivo es 0.22 ym y el ancho de las
guias de onda fue 0.5 um. Estas dimensiones aseguran que a través de cada guia de
onda pase solamente un modo.

De la figura 18, la geometria optimizada sera obtenida mediante la variacién de los
anchos del dispositivo (W1, W2, W3, ..., W10). Los valores de W1, W2, W3, ..., W10
inicialmente fueron de 1.5 pm. En todas las optimizaciones intentamos maximizar la
transmitancia del modo fundamental en un ancho de banda de 1.46-1.625 um, que es el



28

ancho de bandas S, C y L en el infrarrojo. La banda C (1.530-1.565 um) es la dominante
para las redes de telecomunicaciones de larga distancia.

Exploraremos los mejores resultados variando los parametros en los rangos que se
muestran segun la Tabla 1, que fueron previamente evaluados considerando los limites
de fabricacién. Todos los valores estan en pm.

Parametro Minimo Maximo
w1 0.5 0.6
W2 0.5 0.7
W3 0.6 0.8
w4 0.8 1.0
W5 1.0 1.5
W6 1.3 1.5
W7 1.3 1.5
W8 1.3 1.5
W9 1.2 1.5
W10 1.2 1.3

Tabla 1: Espacio de exploracion para los parametros en los procesos de optimizacion.

Una vez establecido el rango de los parametros, se establecié que la distancia entre
los anchos esté igualmente espaciada y que los extremos tengan una medida fija de 0.5
um y de 1.2 ym, tal y como fue asignado en el estado del arte [15]. El disefio inicial es
mostrado en la Figura 18 y la rejilla utilizada al simular tenia dimensiones de 5 nm x 5 nm
X 5 nm.

Debido a que la transmitancia del modo fundamental en un ancho de banda es una
funcién continua, nuestra figura de mérito fue la integral de la funcion transmitancia en el
ancho de banda de 1.46 ym — 1.625 ym tal y como lo muestra la ecuacién 2.3.1.

1.00

0.75 - Valor ideal de la transmitancia

0.50

0.25 -

Transmitancia del modo fundamental TE

0.00 L | L | L | L | L | L | L | L | L | L | L
1.460 1.475 1.490 1.505 1.520 1.535 1.550 1.565 1.580 1.595 1.610 1.625

Longitud de onda (um)

Figura 19: llustracion del comportamiento de la transmitancia en un MMI divisor ideal. Fuente: autor.
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“/1.46x10-6 ) ) 12
FOM = Transmitancia X 10~ X df (2.3.1)

C
/1.625><1O_6

Donde fes el valor de la frecuencia en Hz y ¢ es la velocidad de la luz en el vacio en
m/s (c=299792458 m/s). Los valores limitrofes de la FOM son de 0 en el peor de los
casos (cuando la transmitancia es 0 en todo el ancho de banda), y de 10.425 en el
mejor de los casos que es cuando la transmitancia es 0.5 en todo el ancho de banda
como se muestra en la Figura 19.

2.3.2. Estado del arte

Las estrategias de optimizacion son algoritmos iterativos que apuntan a minimizar una
funcién de costo determinada por el usuario dado un conjunto de parametros y
configuraciones. Los parametros optimizables son un conjunto de valores binarios o
codificados que pasan a la funcién de costo que es construida de tal forma que los valores
de bajo costo representen valores que son mas deseables que aquellos con valores mas
altos. Para dispositivos optoelectrénicos pasivos, la evaluacién de la funcion de costo
incluye algunas simulaciones que determinan la eficiencia del dispositivo generado
utilizando los parametros entrantes asociados. El costo de la funcién puede devolver uno
o varios valores dependiendo de si la optimizacion tiene uno o varios objetivos,
respectivamente. Debido a que estas simulaciones, en su mayoria computacionales, son
procesos que consumen mucho tiempo es necesario tener estrategias de optimizacion
las cuales requieren la menor cantidad de llamadas de funciones de costo (iteraciones)
para lograr el objetivo de funcién de costo deseado.

Existen distintos tipos de estrategias de optimizacién, y no es usual que algunos de
ellos funcionen mejor para ciertos tipos de dispositivos. En este trabajo realizaremos un
resumen de la operacion, funcionalidad y se proporcionara el uso de varios algoritmos
comunmente usados en el disefio de antenas. Ademas de algunas comparaciones entre
la evaluacion de estas funciones seran presentadas. Las optimizaciones fueron elegidas
considerando el numero de citaciones en el area de las optimizaciones en general y
exclusivamente en el area de la fotdnica, segun lo indica la tabla 2.

General Fotdnica
GA 73338 36100
PSO 68280 22000
CMA-ES 3929 320
Tabla 2: Numero de citaciones en las optimizaciones en general y exclusivamente en el area de la
foténica.

Examinaremos de cerca 3 tipos de optimizacion. Ellos son el algoritmo genético (GA),
la optimizacion del enjambre de particulas (PSO) y la estrategia evolutiva de adaptaciéon
de matriz de covarianza (CMA-ES). Realizaremos 3 optimizaciones para cada método
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con los mismos parametros con fines comparativos y de evaluacion estadistica. Los
rangos en los que varian los parametros tuvieron como base un trabajo previo [15].

Algoritmo Genético:

El algoritmo genético es uno de los primeros algoritmos estocasticos basados en la
poblacion propuestos en la historia. Nacio a finales de los afos 70 de la mano de Jhon
Henry Holland, y particularmente en su libro Adaptation in natural and artificial systems
(1975) [16] con fines aplicativos a la propuesta de Alan Turing “Learning Machine” que es
el estudio de algoritmos computacionales que mejoran automaticamente a través de
experiencia y uso de datos. Esto se fue profundizando durante los anos 80 de la mano
de Goldberg [17-18].

En los 90’s, la optimizacion mediante GA fue muy considerada en el disefio de
antenas. Fue utilizada para reducir los I6bulos laterales producidos por la antena en
matrices delgadas y no uniformes [19-21] donde se optimiz6 el grosor de las matrices,
reduccion de la amplitud o fase [22-24], antenas reflectoras [25] y antenas Yagi [26].
Ademas del disefio de antenas, se uso en el disefo de dispositivos electromagnéticos de
varias capas como fibras Opticas tratando de minimizar la diferencia entre las
caracteristicas del filtro deseado y el observado [27-28] y el disefio de absorbedores que
consisten en un conductor eléctrico perfecto (PEC) cubierto con materiales disipadores
con el objetivo de minimizar la reflexion de ondas de choque [29-31]. En estatica también
ha sido aplicado a problemas de magnetostatica inversa [32-33], donde las
optimizaciones GA son adecuadas debido a los parametros (la ubicacion, la orientacion
y el tamafo de la grieta [32]) son codificados como cromosomas y se minimiza la
diferencia entre el campo producido por la configuracion descrita por el conjunto de
parametros (cromosoma) y el campo deseado.

Debido al éxito de la optimizacién GA, en la primera década de los 2000 diversos
grupos de investigacion se dedicaron a trabajar en novedosas técnicas derivadas del GA
(Cuckoo search [34], Fyrefly algorithm [35], ant colony [36], etc) y también modificando
algunas caracteristicas de la optimizacion dependiendo de la aplicacién (tratando de
optimizar la poblacién o el factor de mutacién [37-38] u optimizando varios objetivos [39]).
Ademas, las aplicaciones del GA se enfocaron en el desarrollo en combinacién con redes
neuronales [40-44] y comenzaron a entrar en el ambito de la fotdnica [45-47] a longitudes
de onda de 1550 nm y en el disefio de cristales fotonicos [36], [48].

Durante la ultima década (2010-2020), el algoritmo genético comenzé a causar
impacto en el rubro de la medicina [52], en el disefio de paneles solares [53] y en el disefio
de metasuperficies opticas [54]. En este ultimo trabajo se optimizaron 4 dispositivos: una
metasuperficie de patrén binario con intencion de elevar la eficiencia de reflexién para
longitudes de onda en el infrarrojo cercano (cerca de 1.55 ym). El segundo dispositivo es
una antena a medida dual-beam aperiodic optical Leaky-Wave donde se optimizé toda
una matriz para irradiar un modo transversal eléctrico (TE) y otro modo transversal
magnético (TM) en dos direcciones deseadas. El tercer dispositivo fueron celdas unitarias
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de metasuperficies totalmente dieléctricas birrefringentes compactas con la intencién de
manipular cada componente de la luz incidente de manera independiente. Finalmente,
una metasuperficie emisora/receptora de infrarrojos transparente al visible. También se
disefaron diferentes dispositivos Opticos como divisores de potencia en diferentes
plataformas de fabricacion [55-58].

Optimizacion del enjambre de particulas (PSO):

La optimizacion por enjambre de particulas ha demostrado ser muy efectiva en
optimizar problemas multidimensionales discontinuos en una amplia variedad de campos
[59] desde su creacidon en 1995 por Kennedy y Eberhart [60]. El concepto original tuvo
como objetivo simplificar el comportamiento social mediante simulaciones. El intento
original fue simular graficamente el agraciado, pero impredecible movimiento de una
bandada de aves.

En la década de los 2000, la optimizaciéon PSO fue aplicada con buenos resultados
en la optimizacion de antenas [61] y la evolucion artificial de las redes neuronales [62].
Como un ejemplo de la evolucién de las redes neuronales, PSO fue aplicada al analisis
de los temblores humanos, incluido el Parkinson. PSO fue utilizando para distinguir entre
personas normales y personas con temblores con un sistema actigrafo [63]. Durante esta
década también se busco estandarizar el método mediante estudios de poblaciéon y
parametros [64-65].

A partir del afio 2010 se aplico la optimizacion a dispositivos fotonicos pasivos como
interferometros multimodales [15], [66-71] con buenos resultados y variados enfoques.
PSO fue aplicado también en Clustering analysis [72-73] y también en redes de sensores
sin cables [74].

Matriz de covarianza adaptativa-Estrategia de evolucién (CMA-ES)

Presentado en el aino 2001 de la mano de Hansen y Ostermeier [75]. Al igual que las
previas optimizaciones, la aplicaciéon principal fue el desarrollo de redes neuronales e
inteligencia artificial [76-78] desde su creacion hasta la fecha. Algunas aplicaciones de la
optimizacion CMA-ES fueron en el disefio de capas térmicas [79] y energia solar [80],
ademas de aplicaciones en la fotonica [81-83]. Los ultimos trabajos de optimizacion
mediante CMA-ES fueron en disefios de metasuperficies [84-88] para la reflexion y
absorcion de sefiales en el rango visible o cercano al infrarrojo cercano.

Divisores de potencia:

Los divisores de potencia son usados son dispositivos que divide de forma equitativa
o proporcionada la potencia en las salidas. Debido a la gran variedad de aplicaciones de
los divisores, es fundamental el estudio de diferentes métodos para optimizar estos
dispositivos reduciendo pérdidas o mejorando las proporciones de la transmitancia. El
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disefio de dispositivos pasivos como guias de onda en forma de S o ramificaciones en
forma de Y (idealmente sin pérdidas) a escala los micrometros (el orden de las longitudes
de onda usadas en telecomunicaciones) se ha incrementado debido a la alta demanda
[89-94]. Los métodos Inverse design [92-93] son de los mas utilizados, sin embargo, las
optimizaciones mediante algoritmos son mas estructuradas debido a los pasos del
proceso. En el caso de divisores de potencia o combinadores, se han optimizado
mediante Inverse design y optimizaciones mediante distintos algoritmos [70].
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Capitulo 3
Optimizacion de MMI con PSO

3.1. Introduccion a la optimizacion por enjambre de
particulas-PSO

A inicios del 2000 se presentaron resultados muy prometedores sobre la aplicacion
de la optimizacién del enjambre de particulas en el campo del disefio de antenas [95].
Este método estocastico ha demostrado en ciertos casos superar a otros métodos como
el algoritmo genético [96].

Este método es facilmente entendible mediante una analogia. Imaginemos un
enjambre de abejas en un amplio bosque, siendo el objetivo de cada abeja encontrar el
lugar con mayor densidad de flores. Debido a que ninguna abeja tiene algun tipo de
conocimiento a priori del bosque, cada una parte de un punto aleatorio en él con una
velocidad aleatoria en busqueda de flores. Al inicio, de alguna forma, cada abeja recuerda
la locacion de dénde encontré la mayor cantidad de flores y en qué direccidon estan
dependiendo de la actual ubicacidon de si misma. Asimismo, también saben la locacién
del campo con la mayor cantidad de flores ubicada hasta ese momento por todo el
enjambre. Cada abeja siente que debe buscar cerca del lugar en donde encontré la mayor
cantidad de flores y también cerca de donde todo el grupo encontré la mayor cantidad de
flores, es por eso que la ambivalente abeja acelera hacia un punto entre ambas
direcciones, modificando asi su velocidad dependiendo de que tanto quiere acercarse a
su antigua localizacién o de si es influenciada socialmente. A lo largo de su camino, la
abeja puede encontrar un campo en donde haya mayor cantidad de flores de todas las
que habia encontrado anteriormente. Este se convertira en su nuevo lugar con mayor
cantidad de flores, por lo que ahora sera atraida a este nuevo lugar y también al campo
en donde se ha reportado la mayor cantidad de flores de todo el grupo. Ocasionalmente
también se puede encontrar un nuevo campo con una cantidad de flores mayor a la
encontrada por todo el enjambre, lo que generara que todo el enjambre cambie de
direccion tomando en cuenta también la direccion de donde tuvieron su propio
descubrimiento.
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De esta manera es que todo el enjambre explora el bosque, las abejas encuentran
los campos de grandes cantidades de flores y son jaladas hacia ellos esperando
encontrar el campo con la mayor cantidad de flores en todo el bosque.

Los términos utilizados para describir la optimizacion del enjambre de particulas son
presentados en la Tabla 3:

Particula/agente/individuo | Un solo individuo en el enjambre.
s Coordenada N-dimensional, la cual representa una solucién al
Posicion
problema.
Enjambre La coleccién completa de agentes.
Aptitud Numero el cual cuantiza la efectividad de una solucién.
Pbest (mejor posicién La posicidn en el espacio de pardmetros en donde un agente
individual) encontrd su mejor aptitud.
Gbest (mejor posicion La posicidn en el espacio de pardmetros en donde todo el
global) enjambre encontrd su mejor aptitud.
V max La maxima velocidad permitida en una direccién dada.

Tabla 3: Tabla de términos principales de la optimizacion PSO.

3.1.1. Desarrollo de la optimizacion por enjambre de particulas

1. Definir el espacio de soluciones: Establecer el rango en todos los
parametros de una forma razonable en la cual se buscara la solucion.

2. Definir una funcion de aptitud: Este es un importante paso que
proporciona el enlace entre el algoritmo de optimizacién y la posiciéon. Es crucial
que una buena funcion sea elegida y que represente en un solo numero la calidad
de esa posicion.

3. Inicializacion aleatoria de las posiciones y velocidades iniciales: Para
comenzar la busqueda por la posicién optima, cada agente debe de comenzar en
una posicion aleatoria con una velocidad aleatoria tanto en direccion como en
magnitud. Como al inicio la unica posicién que conocen es la inicial, esta posicion
se convierte en su respectivo Pbest. El primer Gbest es seleccionada de todas las
posiciones iniciales.

4. Descripcion del vuelo de los agentes: Cada agente debe de moverse a
través del espacio de solucion como si fueran abejas en un enjambre y en cada uno
de ellos actuara el algoritmo. Los siguientes pasos seran para cada agente:

a) Evaluar la aptitud de la particula, comparar la aptitud con la de Gbest y
Pbest: La funcion de aptitud utiliza los valores de las coordenadas de la
posicion para esa solucion. Si el resultado es mejor que el de Pbest, Pbest
sera actualizado y de ser mejor incluso que Gbest, Pbest y Gbest seran
actualizados.
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b) Actualizar la velocidad de la particula: Debido a que la direccién de las
abejas se ve influenciada por los valores de Pbest y de Gbest, se debe de
actualizar los valores de la velocidad. Esta nueva velocidad esta determinada
por la siguiente ecuacion:

Up = Wip *Vp + Cq * randl * (pbest,n - xn) + Cy * rand2 * (gbest,n -

c) Mover el agente: Después de hallar la velocidad, es simple que el

Xn)

(3.1.1)

Donde v, es la velocidad de la particula en la n-ésima dimension y x,,
es la coordenada de la particula en la n-ésima dimensién. Segun la ecuacién
la nueva velocidad es la antigua velocidad multiplicada por w;,,, llamado factor
de inercia que indica que tanto el agente quiere seguir su trayectoria. Luego c,
y ¢, son valores que representan la influencia de la nostalgia de la ubicacion
de su mejor campo. Los valores rand1 y rand2 son valores entre 0 y 1 que
simulan la componente impredecible del comportamiento natural de un
enjambre. Notar que mientras mas lejos este el valor de x,, mayor sera la
velocidad del agente.

agente se mueva de posicion. la ecuacion es la siguiente:

Xn = Xp + U, x At

Donde At es el tiempo de paso, que usualmente se elige como uno.

Repetir.

(3.1.2)

3.2. Resultados de la optimizacion del divisor de potencia

El software utilizado para la optimizacion fue Lumerical MODE solutions, el cual tiene
una configuracion por defecto de los valores w;,, ¢; Y ¢, que han demostrado converger
muy bien en muchas pruebas de optimizacion para disefio de dispositivos fotdnicos.
Establecimos el numero de iteraciones en 60 y el tamafio de la generacion (Numero de
agentes) en 40. Los resultados de las optimizaciones son mostrados en la Tabla 4, cuyas

dimensiones estan en ym:

WA1 W2 | W3 W4 | W5 We | W7 | W8 | W9 | W10
PSO 1| 0.600| 0.621) 0.640| 0.800| 1.000| 1.466| 1.342| 1.340| 1.246| 1.300
PSO 2| 0.600| 0.600 0.700| 0.816| 1.000| 1.500] 1.360| 1.378| 1.255| 1.300
PSO 3 | 0.600| 0.604| 0.700| 0.817| 1.000| 1.500] 1.355| 1.377| 1.256| 1.300

Tabla 4: Resultados de las optimizaciones mediante PSO en ym.
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3.2.1. 1era optimizacion
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W8 wio 32
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W2 28
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2.4
2.2
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A 18

¥ (um)
Y (um)
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(a) Indice de refraccion (b) Distribucién del campo eléctrico.

Figura 20: Vista superior de dispositivo divisor de potencia PSO 1. a) Disefo de la geometria optimizada
mediante PSO. b) Distribuciéon del campo eléctrico de la sefial propagandose en el eje x. Fuente: autor.

Los resultados obtenidos desde la primera simulacién fueron bastante prometedores
en cuanto a confinamiento de la potencia en el nucleo. Se observa que la intensidad de
la potencia de la sefal electromagnética se esta concentrando mucho mejor en nuestra
geometria y que la intensidad de las ondas evanescentes fuera del divisor es muy
pequefia. Aunque la geometria observada en la Figura 20.a es considerablemente
irregular, tiene angulos mayores a 85° lo que reduce los errores de fabricacion, en la
Figura 20.b se observa que la transmision del campo eléctrico es adiabatica desde una
guia de onda de 500 nm a dos guias de onda con la misma geometria y mitad de potencia
eléctrica. Gracias a la condicion de simetria aplicada se observa la misma transmitancia
tanto en el brazo A como en el brazo B. En la Fig. 20.b, la distribucién del campo eléctrico
esta principalmente en la guia de onda de silicio y observamos que la intensidad de las
ondas evanescentes en el exterior del interferdmetro multimodal es muy baja, lo que nos
indica la poca perdida de energia del modo fundamental.

Al evaluar la transmitancia del modo fundamental, obtuvimos resultados mostrados
en la Figura 21.a. El objetivo en nuestra figura de mérito fue el de maximizar la integral
de la funcién transmitancia del modo fundamental TE, es decir, la de maximizar el area
debajo de la grafica de la transmitancia.

En la Figura 21.b, se observa que el valor de la figura de mérito converge a su valor
maximo aproximadamente en la iteracion 35, lo que indica la velocidad de convergencia.
Entre las iteraciones 8 y 16 aproximadamente se observa una pequefia convergencia
debido a una aparente solucion, pero luego fue corregida muy gradualmente. La
transmitancia del modo fundamental en el ancho de banda optimizado (de 1.46-1.625
MmM) en una guia de onda de salida estuvo por encima del 47.4 % de la potencia entrante,
teniendo como maximo 48.7%.



37

I
P R —
I
I
-—— -
I
] ER—
I
I
-—g--
I
I

|
SR A —

|

|

560 1.575 1.590 1.605 1.620

Longitud de onda (um)

S, C y L del infrarrojo.

1.470 1.485 1.500 1.515 1.530 1.545 1

1010 = = = = =
10.03

10.11

0.450
(a) Transmitancia del modo fundamental TE a lo largo de las bandas

31 [eluswepun Opow [ap Bloue)wSsuR. |

Generacion

Fuente: autor.

10
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Figura 21: Transmitancia y FOM de los resultados de la primera optimizacion utilizando algoritmo PSO.
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3.2.2. 2da optimizacion

Con el fin de poder caracterizar estadisticamente el algoritmo PSO, se realiz6 una
segunda optimizacién para corroborar el valor al cual convergen las optimizaciones. No
es adecuado el caracterizar el método con solo un resultado.

En la Figura 22.a se muestra el interferometro obtenido con los parametros PSO 2 de
la Tabla 4. La geometria resultante obtenida es bastante brusca en el contorno, sin
embargo, la propagacion del campo es bastante confinada en el dispositivo, como se
ilustra en la Figura 22.b. También tiene angulos mayores a 85°, que es una condicion
necesaria para su fabricacion. Como se puede observar de la figura 22.b conforme la
sefal se propaga a lo largo del eje x, la intensidad se divide en 2 partes iguales llegando
a las guias de onda de salida, donde la intensidad del campo eléctrico es de
aproximadamente 0.65 segun la leyenda (La energia es proporcional al campo eléctrico
al cuadrado, por lo que la intensidad esta en aproximadamente en 0.42). Idealmente
deben de ser 0.7 para que la intensidad se encuentre en 0.5 aproximadamente.

y (um)

1 15 2 25
X (pm) X (um)

(a) indice de refraccion (b) Distribucion del campo eléctrico.
Figura 22: Vista superior de dispositivo divisor de potencia PSO 2. a) Disefio de la segunda geometria

optimizada mediante PSO. b) Distribucién del campo eléctrico de la sefal propagandose en el eje x.
Fuente: autor.

La transmitancia obtenida a lo largo de las longitudes de onda supera el 47.6%,
teniendo un maximo de 48.8% segun la Figura 23.a. De esto se obtiene que la planaridad
es de 1.2%. La mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones
en el infrarrojo (de 1460-1530 nm), mientras que la menor transmitancia se da en la banda
L (de 1565-1625 nm).

La historia de la figura de mérito (Figura 23.b) muestra que la convergencia inicia
aproximadamente en la iteracion 25, donde llega a un valor aproximado de 10.10. Se
observa una pequefa convergencia entre las iteraciones 4 y 10, la cual fue corregida
rapidamente.
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Figura 23: Transmitancia y FOM de los resultados de la segunda optimizacion utilizando algoritmo PSO.

Fuente: autor.
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3.2.3. 3era optimizacion

Con el fin de poder caracterizar estadisticamente el algoritmo PSO, se realiz6 una
tercera optimizacion para corroborar el valor al cual convergen las optimizaciones.
Mientras mas optimizaciones se obtengan, mejor se pueden caracterizar el método.

En la Figura 24.a se muestra el interferdmetro obtenido con los parametros PSO 3 de
la Tabla 4. La geometria resultante obtenida es bastante brusca en el contorno, sin
embargo, la propagacién del campo es bastante confinada en el dispositivo, como se
ilustra en la Figura 24.b. También tiene angulos mayores a 85°, que es una condicion
ventajosa para evitar errores en la fabricaciéon. Como se puede observar de la Figura 24.b
conforme la senal se propaga a lo largo del eje x, la intensidad se divide en 2 partes
iguales llegando a las guias de onda de salida, donde la intensidad del campo eléctrico
es de aproximadamente 0.65 segun la leyenda, al igual que la segunda optimizacion y la
primera.

—
L™

Y (pm)
y (pm)

--05 0 0.5 1 1.5 2 25
o xGm) x (ym)
(a) Indice de refraccion (b) Distribucién del campo eléctrico.

Figura 24: Vista superior de dispositivo divisor de potencia PSO 3. a) Disefio de la tercera geometria
optimizada mediante PSO. b) Distribucidon del campo eléctrico de la sefial propagandose en el gje x.
Fuente: autor.

La transmitancia obtenida a lo largo de las longitudes de onda supera el 47.6%,
teniendo un maximo de 48.8% segun la Figura 25.a. De esto se obtiene que la planaridad
es de 1.2%. La mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones
en el infrarrojo (de 1460-1530 nm), mientras que la menor transmitancia se da en la banda
L (de 1565-1625 nm).

La historia de la figura de mérito (Figura 25.b) muestra que la convergencia inicia
aproximadamente en la iteracion 19, donde llega a un valor aproximado de 10.10. Desde
la iteracion 1 hasta la iteracion 19 muestra aumento de la figura de mérito, con lo que
deducimos que en cada iteracion se obtuvo una nueva mejor solucion. Esto fue la causa
de la baja velocidad de convergencia.
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Figura 25: Transmitancia y FOM de los resultados de la tercera optimizacion utilizando algoritmo PSO.



42

3.3. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se realizaron 3 optimizaciones mediante PSO con el fin de establecer
caracteristicas en un pequeno espacio muestral. Las principales caracteristicas a
observar de las optimizaciones estan en la tabla 5. De estas 3 optimizaciones, podemos
obtener una media con la que podemos caracterizar la optimizacién. En este caso,
elegimos definirla mediante la media geométrica (MG) de los datos.

Resumen | Tiempo | Iteracién de | Planaridad Tiempo de FOM T maxima
PSO (min) convergencia (%) convergencia (min) (%)
PSO 1 680 35 1.32 396.7 10.1025 48.75
PSO 2 726 25 1.17 302.5 10.0997 48.77
PSO 3 644 19 1.14 203.9 10.0996 48.76
MG 682.5 25.5 1.21 290.3 10.1006 48.76

Tabla 5: Resumen de resultados de los procesos de optimizacion con PSO.

La figura de mérito atribuida estadisticamente al algoritmo PSO tiene un valor de 10.1
aproximadamente con una velocidad de convergencia de 26 iteraciones con un tiempo
de convergencia de 290 minutos, lo que es proporcional la velocidad. En la Figura 26 se
observan las 3 transmitancias en el ancho de banda con fines comparativos. Las
transmitancias de las PSO 2 y PSO 3 estan casi superpuestas debido a que suss
parametros obtenidos son muy cercanos. Los valores de la figura de mérito en las 3
optimizaciones son bastante cercanos, por lo que deducimos que los valores llegan a
converger a casi los mismos resultados.
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Capitulo 4
Optimizacion de MMI con GA

4.1. Introduccidn a la optimizacion por Algoritmo Genético

Presentado por Jhon Henry Holland [16] aplicado en muchos problemas por
Goldberg [17].

Algunas ventajas del algoritmo genético sobre otros métodos de aproximacion son:

1. Optimiza con parametros continuos o discretizados.
No requiere informacion derivada.

Trabaja con un gran numero de variables.

W N

Trabaja con datos generados por simulacion, experimentales o funciones analiticas.

o

Otorga una serie de parametros optimizados, es decir, no da solo una solucién.
6. Funciona bien para computadoras en paralelo.

7. Puede codificar los parametros y la optimizacion se realiza con los parametros
codificados.

8. Optimiza variables con superficies de costo muy complejas.

9. Busqueda simultanea de una amplia muestra de la superficie de costos.

Es un algoritmo de optimizacion basado en el bien conocido proceso bioldgico de
genética y evolucidén, los que son estudios de los rasgos bioldgicos de herencia y
variacion. Las manipulaciones de las fuerzas detras de la genética se encuentran en
animales reproductores e ingenieria genética. Esto da resultado a cambios genéticos
a través de la seleccién natural, derivacion genética, mutacion y migracion. La
evolucion y la genética tiene como resultado una poblacion que se adapta con éxito
a su medio ambiente. Una combinacién de genética y evolucién es analoga a
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optimizaciones numéricas en la que ambos se esfuerzan en encontrar un buen
resultado dependiendo de las variables. Los términos utilizados para describir la
optimizacion mediante algoritmo genético son presentados en la Tabla 6:

Poblacion Conjunto de posibles soluciones

Padres Miembro de la actual generacion.

Descendientes | Miembro de la siguiente generacion.

Generacion Poblacién creada satisfactoriamente (lteracion).

Forma codificada de un vector de solucién de prueba

Cromosoma .
(cadena) que consiste en genes hechos de alelos.

Numero positivo asignado a una solucion para cuantizar la

Aptitud calidad de esa solucién.

Tabla 6: Tabla de términos principales de la optimizacion GA.

4.1.1. Desarrollo del Algoritmo Genético

La entrada de la funcion objetivo es un cromosoma, la salida de la funcién objetivo es
conocido como el costo cuando se minimiza. Cada cromosoma consiste en genes o
variable individuales. Los genes toman ciertos alelos como las variables toman ciertos
valores. Un grupo de cromosomas es conocido como poblacién, por lo que se le llamara
asi desde ahora.

Para nuestro propdsito, la poblacién es una matriz con cada fila correspondiente a un
cromosoma:

chromy 11 Y1z - Y rojo 1 .. 19.132
poblacién = Chromz 21 Y22 - Gom| _|azul 4 .. —12.954
chromN N1 YNz - Y9nMm verde 2 .. 0.125
(4.1.1)
Cromosomas genes alelos

Cada cromosoma es la entrada en la funcion objetivo f. El costo asociado con cada
cromosoma es calculado por la funcion objetivo una a la vez o en paralelo:

chrom, cost,
chrom cost

f C 2= (4.1.2)
chromy costy

Es el costo el que determina la aptitud de un individuo de la poblacién. Un bajo costo
implica una gran aptitud.
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El algoritmo tiene los siguientes pasos:

N o oA ® N

. Crear una poblacion inicial.

Evaluar la aptitud de cada miembro de la poblacion.
Invocar seleccion natural.

Seleccionar miembros de la poblacién para apareamiento.
Generar descendientes.

Mutar miembros seleccionados de la poblacion.

Terminar algoritmo o volver al paso 2.

Discutiremos en detalle:

1. Crear una poblacién inicial: La poblacion inicial es la matriz inicial de
cromosomas. Cada fila es una solucion al conjunto de parametros con valores
aleatorios en el rango establecido por el usuario. Es decir, el numero de columnas
es el numero de parametros y los valores en cada celda situada en la columna iy
fila j de la matriz es un valor del parametro i para la solucion j.

2. Evaluar aptitud: Los cromosomas son evaluados mediante la funcion de costo.
Cada cromosoma tiene asociado un costo. De forma mas general, al optimizar
podriamos no solo tener un solo objetivo, sino mas de uno. Como ejemplo
podriamos querer optimizar un dispositivo maximizando su transmitancia y
reduciendo su geometria. Este tipo de optimizacion es llamado optimizacion
multiobjetivo. Una manera muy comun de lidiar con una optimizacion multiobjetivo
es normalizando el costo de cada objetivo, pesar cada costo (segun lo asigne el
usuario), luego agregar los costos pesados juntos para obtener un solo costo. Asi,
la salida de la funcion objetivo que tiene N obijetivos es:

costo = YN_ w,c, (4.1.3)

Donde YN_, w, = 1 y 0=c,<1. Normalizar el costo es importante para asegurar el
control sobre la ponderacion relativa de cada costo.

3. Seleccion Natural: Solo los miembros mas saludables de la poblacién
sobreviven para la siguiente generacion. Hay dos maneras de invocar la seleccion
natural. La primera es la conservacion de los cromosomas mas saludables y
descartar el resto. La segunda mantiene todos los cromosomas que estan por
encima (o por debajo segun sea la funcién objetivo) de un valor de costo.

4. Seleccién de parejas: Los miembros de la poblacién que tengan mejores
costos tendran mas probabilidad de ser seleccionados a aparearse. Hay muchas
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maneras de seleccionar a las posibles parejas, en este trabajo utilizaremos el
método de la ruleta, debido a que es muy sencillo de codificar.

a) Rueda de la ruleta:

A cada cromosoma se le asigna una probabilidad de ser seleccionado
basandonos en la buena calidad de sus costos. A mayor calidad, mas
probabilidad de ser seleccionado. Los cromosomas seleccionados daran
origen a descendientes en la siguiente generacion. Hay algunos problemas
con la ruleta:

1) La ruleta debe ser recalculada para cada iteracion.

2) Si la tasa de mutacién es baja, en las siguientes generaciones todos los
cromosomas tendran aproximadamente la misma probabilidad de
seleccion.

3) Los costos deben de ser normalizados con la finalidad de desarrollar
las probabilidades. La normalizacion es arbitraria.

Luego de que las probabilidades sean asignadas, debemos de computar
los valores de probabilidad acumulados, es decir, generamos un vector con
dimensiones 1xN, donde N es la cantidad de probabilidades (numero de
cromosomas en la poblacién). En cada celda se iran acumulando los valores
de las probabilidades, es decir, en la primera celda del vector ira la
probabilidad del cromosoma 1, en la segunda celda ira la probabilidad del
cromosoma 1 sumado con la probabilidad del cromosoma 2, en la tercera
celda ira la probabilidad del cromosoma 1 sumado con la probabilidad del
cromosoma 2 sumado con la probabilidad del cromosoma 3, . . . etc. De esta
manera, en la ultima celda el valor sera 1.

Un numero entre 0 y 1 es generado aleatoriamente. Este numero
obviamente se encontrara en alguno de los rangos de los valores entre celda
y celda del vector establecido previamente. Si este valor es mayor que el valor
en la celda i y menor que en la celda i + 1, entonces el cromosoma i + 1 es
seleccionado para aparearse.

5. Generacion de descendientes: Los descendientes son generados por los
padres seleccionados. Estos son creados de las porciones de cada padre. Este
enfoque baraja los valores de las variables entre los cromosomas para producir
descendencia.

6. Mutacion: La mutacion induce variaciones aleatorias en la poblacion. La
constante de mutacion es el valor con el que modificaremos el valor del
descendiente, para obtener mayor variedad en la siguiente generacidon. Existen
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muchos métodos de mutacion, para nuestro proposito usaremos el mas simple de
codificar, un tipo de mutacion lineal.

Parametro2 = Parametro + a.rand() (4.1.4)

Donde Parametro es el valor actual del parametro utilizado (ancho Wi), a es el

factor de mutacién, que en nuestra optimizacion es 108, y rand() es un valor
aleatorioentre O y 1.

7. Final de la optimizacién: El proceso se repite hasta que la condicién de
finalizacion se alcance. Algunas de las condiciones son:

a) Se alcanza el numero maximo de generaciones.
b) Se alcanza el tiempo maximo establecido.

c) La funcion de aptitud alcanza una tolerancia menor a la tolerancia
maxima establecida.

d) La mejor solucién no varia después de una cantidad establecida de
generaciones.

Cabe mencionar que PSO es un derivado del GA, en donde la decendencia
proviene de un solo padre debido a que la siguiente posicidn se basa en la mejor
posicion global de todos los agentes, asociado con la velocidad de la iteracion
previa y con la mejor posicién del agente de manera individual.

4.2. Resultados de la optimizacion del divisor de potencia

El proceso de optimizacion GA fue realizado en Lumerical MODE solutions, en
donde asignamos valores especificos de algunas variables utilizadas en la optimizacién
(Anexo 4). La cantidad de padres para nuestro proceso de optimizacion fue de 40, el
numero de iteraciones fue de 60 y el factor de mutacién es de 1 x 10~8. Este ultimo fue
establecido como 1078 debido a que mutan las dimensiones W, que estan en el orden

de los micrémetros. Los resultados de las optimizaciones se muestran en la Tabla 7,
todos los valores estan en um.

WA W2 W3 |W4 W5 We |W7 W8 W9  |W10

GA1 10.599 | 0.653 | 0.759 | 0.831 | 1.313 | 1.434 | 1.379 | 1.419 | 1.320 | 1.300
GA2 |0.570 | 0.653 | 0.720 | 0.864 | 1.085 | 1.421 | 1.379 | 1.333 | 1.314 | 1.300
GA 3 |0.600 | 0.600 | 0.700 | 0.813 | 1.000 | 1.500 | 1.300 | 1.396 | 1.246 | 1.300

Tabla 7: Resultado de las optimizaciones mediante GA en um.
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4.2.1. Primera optimizacion

En la Figura 27.a se muestra el interferémetro obtenido con los parametros GA 1 de
la Tabla 7. La geometria resultante obtenida es bastante suave en el contorno y la
propagacion del campo es bastante confinada en el dispositivo, como se ilustra en la
Figura 27.b. Debido a que los lados laterales son suaves, este dispositivo estd menos
propenso a errores de fabricacion.

Al entrar en el dispositivo, la energia solo esta confinada a la guia de onda de entrada
y conforme se propague en el eje x y las dimensiones de la guia cambien, la energia se
redistribuye dando lugar a interferencias que en las guias de onda de salida se divide en
2. Como se puede observar de la figura 27.b conforme la sefial se propaga a lo largo del
eje x, la intensidad se divide en 2 partes iguales llegando a las guias de onda de salida,
donde la transmitancia es de aproximadamente 0.65 segun la leyenda. Idealmente deben
de ser 0.7 debido a que energia es proporcional a la intensidad del campo eléctrico al
cuadrado, por lo que la energia llegaria a 0.5.

RACLY
Y (um)

-0.6

-0.8

0.5 0 0.5 1 15 2 25
X (pm) x (Km)

(a) indice de refraccion (b) Distribucion del campo eléctrico.

Figura 27: Vista superior de dispositivo divisor de potencia GA 1. a) Disefo de la primera geometria
optimizada mediante GA. b) Distribucidon del campo eléctrico de la sefial propagandose en el gje x.
Fuente: autor.

La transmitancia obtenida a lo largo de las longitudes de onda supera el 47.2%,
teniendo un maximo de 48.4% segun la Figura 28.a. De esto se obtiene que la planaridad
es de 1.2%. La mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones
en el infrarrojo (de 1460-1530 nm) con una alta planaridad, mientras que la menor
transmitancia se da en la banda L (de 1565-1625 nm).

La historia de la figura de mérito (Figura 28.b) muestra que la convergencia inicia
aproximadamente en la iteracion 13, donde llega a un valor aproximado de 10.037. este
valor es relativamente bajo. Desde la iteracién 1 hasta la iteracién 13 muestra aumento
de la figura de mérito, con lo que deducimos que en cada iteracién se obtuvo una nueva
mejor solucion. Esto fue la causa de la baja velocidad de convergencia.
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Figura 28: Transmitancia y FOM de los resultados de la primera optimizacion utilizando algoritmo GA.

Fuente: autor.
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4.2.2. Segunda optimizacion

Con el fin de poder caracterizar estadisticamente el algoritmo GA, se realizé una
segunda optimizacién para corroborar el valor al cual convergen las optimizaciones. No
es adecuado el caracterizar el método con solo un resultado.

En la Figura 29.a se muestra el interferometro obtenido con los parametros GA 2 de
la Tabla 7. Los angulos interiores en cada vértice del dispositivo cumplen con la condicién
de ser mayores a 85°. La geometria resultante obtenida es un poco brusca en el contorno,
aunque la propagacién del campo es bastante confinada en el dispositivo, como se ilustra
en la Figura 29.b.

Al entrar en el dispositivo, la energia solo esta confinada a la guia de onda de entrada
y conforme se propague en el eje x y las dimensiones de la guia cambien, la energia se
redistribuye dando lugar a interferencias y que en las guias de onda de salida la energia
se divida en 2. Como se puede observar de la figura 29.b conforme la sefal se propaga
a lo largo del eje x, la intensidad se divide en 2 partes iguales llegando a las guias de
onda de salida, donde la intensidad del campo eléctrico se encuentra entre 0.6 y 0.7
aproximadamente segun la leyenda. Idealmente deben de ser 0.7 por la teoria
mencionada previamente.

Woé

V8 W10
| |
0.5 0 0.5 1 15 2 25

X (pm) X (um)

y (pm)

—
—

(a) indice de refraccién (b) Distribucion del campo eléctrico.

Figura 29: Vista superior de dispositivo divisor de potencia GA 2. a) Disefio de la segunda geometria
optimizada mediante GA. b) Distribucién del campo eléctrico de la sefal propagandose en el gje x.
Fuente: autor.

La transmitancia obtenida a lo largo de las longitudes de onda supera el 47.4%,
teniendo un maximo de 48.6% segun la Figura 30.a. De esto se obtiene que la planaridad
es de 1.2%. La mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones
en el infrarrojo (de 1460-1530 nm) con una transmitancia mayor al 48.4%, mientras que
la menor transmitancia se da en la banda L (de 1565-1625 nm).

La historia de la figura de mérito (Figura 30.b) muestra que la convergencia inicia
aproximadamente en la iteracién 9, donde llega a un valor aproximado de 10.058. Este
valor es relativamente bajo, aunque la velocidad de convergencia fue bastante alta.



Desde la iteracidon 3 hasta la iteracién 7 se muestra una solucion, la cual fue corregida
en la iteracién 9. Esto fue la causa de la baja velocidad de convergencia.
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Figura 30: Transmitancia y FOM de los resultados de la segunda optimizacion utilizando algoritmo GA.
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4.2.3. Tercera optimizacién

Con el fin de poder caracterizar estadisticamente el algoritmo GA, se realizé una
tercera optimizacion para corroborar el valor al cual convergen las optimizaciones.
Mientras mas optimizaciones se obtengan, mejor se puede caracterizar el método.

En la Figura 31.a se muestra el interferdmetro obtenido con los parametros GA 3 de
la Tabla 7. Los angulos interiores en cada vértice del dispositivo cumplen con la condicion
de ser mayores a 85°. La geometria resultante obtenida es brusca en el contorno, aunque
la propagacién del campo es bastante confinada en el dispositivo, como se ilustra en la
Figura 31.b.

Al entrar en el dispositivo, la energia solo esta confinada a la guia de onda de entrada
y conforme se propague en el eje x y las dimensiones de la guia cambien, la energia se
redistribuye dando lugar a interferencias y que en las guias de onda de salida la energia
se divida en 2. Como se puede observar de la figura 31.b conforme la sefial se propaga
a lo largo del eje x, la intensidad se reduce en 2 partes iguales llegando a las guias de
onda de salida, donde la intensidad del campo eléctrico es de aproximadamente 0.65
segun la leyenda. Idealmente deben de ser 0.7 por lo que deducimos que la optimizacién
dio un resultado eficiente. Recordar que la transmitancia es proporcional a la intensidad
del campo eléctrico al cuadrado, por lo que si buscamos una transmitancia de 0.5, el
campo eléctrico debe de ser 0.7 aproximadamente.

y (um)

: y(pm)

.-0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 0.5 0 0.5 1 1.5 2 25
X (pm) X (pm)

(a) indice de refraccion (b) Distribucion del campo eléctrico.
Figura 31: Vista superior de dispositivo divisor de potencia GA 3. a) Disefo de la tercera geometria

optimizada mediante GA. b) Distribucién del campo eléctrico de la sefial propagandose en el eje x.
Fuente: autor.

La transmitancia obtenida a lo largo de las longitudes de onda supera el 47.6%,
teniendo un maximo de 48.9% segun la Figura 32.a. De esto se obtiene que la planaridad
es de 1.3%. La mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones
en el infrarrojo (de 1460-1530 nm) con una transmitancia mayor al 48.6%, mientras que
la menor transmitancia se da en la banda L (de 1565-1625 nm).
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La historia de la figura de mérito (Figura 32.b) muestra que la convergencia inicia
aproximadamente en la iteracién 21, donde llega a un valor aproximado de 10.099. Este
valor es relativamente alto, aunque la velocidad de convergencia fue de 21 iteraciones
aproximadamente, lo cual es relativamente bajo. Desde la iteracion 4 hasta la iteracion
12 y de la iteracién 14 hasta la 20 se muestran 2 soluciones, saliendo en la iteracion 21.
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Figura 32: Transmitancia y FOM de los resultados de la tercera optimizacién utilizando algoritmo GA.
Fuente: autor.
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4.3. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se realizaron 3 optimizaciones mediante GA con el fin establecer
caracteristicas en un pequefio espacio muestral de optimizaciones. Las principales
caracteristicas a observar estan resumidas en la tabla 8 con datos de la seccién 4.2. De
estas 3 optimizaciones, podemos caracterizar estadisticamente la optimizacién. En este
caso, elegimos definirla mediante la media geométrica (MG) de los datos.

Resumen | Tiempo | Iteracion de | Planaridad Tiempo de EOM T maxima
GA (min) convergencia (%) convergencia (min) (%)
GA1l 460 13 1.25 99.7 10.0365 48.40
GA?2 453 9 1.26 68.0 10.0568 48.62
GA3 450 21 1.31 157.5 10.0983 48.91
MG 454.3 13.5 1.27 102.2 10.0638 48.64

Tabla 8: Resumen de resultados de los procesos de optimizacion con GA.

La figura de mérito atribuida estadisticamente al algoritmo GA tiene un valor de 10.06
aproximadamente con una velocidad de convergencia de 13 iteraciones con un tiempo
de convergencia de 102 minutos. Todas las optimizaciones obtuvieron un valor de FOM
relativamente lejano uno del otro y eso se observa en las transmitancias obtenidas en la
Figura 33, de donde tenemos claramente que el mejor resultado es el obtenido en GA 3.
Otra evidencia de la diferencia en los valores de FOM es en los parametros obtenidos en
la optimizacion (Tabla 7), cuyos resultados son dispositivos con disefios
considerablemente distintos. De esto concluimos que la optimizacion GA no tiene una
convergencia definida.
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Fuente: autor.
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Capitulo 5
Optimizacion de MMI con CMA-ES

5.1. Introduccion a la optimizacion por estrategia de
evolucion de adaptacion de matriz de covarianza-
CMA-ES

La estrategia de evolucion de adaptacién de matriz de covarianza es una técnica de
optimizacion relativamente nueva en el campo de la computacion evolutiva, asi como en
el disefno de dispositivos electromagnéticos. Es un algoritmo de optimizacion basado en
el numero de poblacion que opera sobre una serie de iteraciones como el PSO. Aunque
el algoritmo es mucho mas complejo que en la optimizacion PSO, es auto adaptativo
(incrementa o reduce el espacio de busqueda para la siguiente generacion) y solo
requiere que el usuario elija el tamafo de la generacion, que es la cantidad de individuos,
en lugar de escoger tamafo de la generacion y varios parametros evolutivos.

Algunas razones por las cuales elegimos este método de optimizacién son:

. En problemas de electromagnetismo, se han presentado mejores resultados
que las optimizaciones tipicas como PSO o GA [97].

] Pequenas poblaciones tienen un buen rendimiento y eso reduce el costo
computacional, ademas de no afectar a la alta tasa de éxito [98].

5.1.1. Desarrollo de la optimizacion por estrategia de evolucién de
adaptacion de matriz de covarianza

CMA-ES es un algoritmo basado en la distribucion, su poblacion inicial se elige
aleatoriamente en el dominio de busqueda, y su tamafo es configurado de tal forma que
la desviacion estandar de la distribuciéon es (tipicamente) 1/3 del rango de parametros
para cada parametro. Esto es diferente a algunos algoritmos de optimizacién en donde la
poblacion inicial se elige en el espacio de busqueda de forma discretizada dependiendo
de la cantidad de individuos.
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N Dimension del problema o numero de parametros.
A Tamafo de la generacion.

J Numero de individuo.

g Numero de iteracion.

o Tamano de paso.

m € RV Media de distribucion.

x; € RV Conjunto de parametros para el individuo k.
C e RVN Matriz de covarianza.

B € RV*N Eigenvectores de la matriz de covarianza.
D € RNV Eigenvalores de la matriz de covarianza.

p. €ERY Camino de la evolucién.

ps € RV Conjugado del camino de la evolucion.

Tabla 9: Tabla de términos principales de la optimizacion CMA-ES. Escalares, vectores y matrices
utilizadas internamente en la optimizacion CMA-ES.

1. Ajuste de parametros de estrategia: Definir el valor de N, 4, i1, los pesos
w;, 1 =1,...,uy los parametros c,, d, c., ¢y, Y ¢, que son usados para calculos
complementarios.

2. Inicializacion: Inicializar el nUmero de generacion g = 0, la matriz de covarianza
C® = I, el tamafio de paso ¢® = 0.5, el camino de la evolucion p. = 0,p, = 0,y el
valor inicial de la media m©® € R™.

3. Inicio: Generar una poblacién de puntos de busqueda usando una distribucion
normal, de la siguiente manera:

x(9+1)k~]\f(m9, (09)26(9)) parak =1,..., A (5.1.1)

4. Seleccion y recombinacion. Obtener el valor de la funcion de aptitud f(x,f,jg”))

., . . 1 .
de los puntos de busqueda y seleccionar los u mejores puntos xi(;‘)’l+ ) parai =

1,..., u. Actualizar el valor de la media de la distribucion usada para la busqueda

Ccomo sigue:
u
mo+) = x4 (5.1.2)
i=1

5. Adaptacion de matriz de covarianza: la actualizacion es como sigue:

CY™ = (1 - ¢; = )CD + ¢ (pcpl + 8(hg)CD) + ¢, Th ) w; (A=) (F2)T

g

(5.1.3)
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Donde:
mttl) — (9

pE*) = (1= c)p® + hy \/Cg (2= co)ttess - : (5.1.4)
o At pers/n (5.1.5)

Con+ A+ 2ucpp/n
2 (5.1.6)

C = ]

ECES TNy

| peff — 2+ 1/ pefs
, = man| 1—cl,a, \ 5.1.7

=1t L ) e
a, =2, (5.1.8)
(ho) = (1= ho)eo(2—co), (5.1.9)

1 if lpsll

1—(1—¢, )2(g+1)
5.1.10
he = < (144 Z7) BN @D, ( )
0 otherwise.

1 1

E[N(0.1)|| = vn (1 -t m) . (5.1.11)

6. Control de tamaiio de paso: el tamafio de paso se actualiza de la siguiente
manera:

(0+1) _ 5@ qp [ E2 leall
o =0 e.r-p(dg (LE'HN(O,I)H 1 (5.1.12)

Donde,

pP™ =(1—c,)pl¥ + \/c0(2 — Co)eff . (C(g))‘% m@* —ml (5.1.13)

g(g)

7. Criterio de finalizacion: Si se cumple con alguna de las siguientes condiciones:

a) Se alcanza el numero maximo de generaciones.
b) Se alcanza el tiempo maximo establecido.

c¢) La funcion de aptitud alcanza una tolerancia menor a la tolerancia

maxima establecida.

d) La mejor solucion no varia después de una cantidad establecida de

generaciones.

entonces se termina el proceso de busqueda. Si no se cumple ninguna de
las condiciones anteriores, entonces g = g + 1y se regresa al Paso 3.
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5.2. Resultados de la optimizacion del divisor de potencia

Debido a que la optimizacion CMA-ES es auto adaptativa, se espera que la
convergencia llegue mas rapido que con las optimizaciones anteriores. Establecimos el
numero de iteraciones en 60. Una de las principales ventajas de este algoritmo es que ya
existe en la literatura un numero de poblacién (o tamafo de generacién) minimo el cual
se encuentra en el trabajo de Hansen (ecu. (5.1.14)) [75]:

Amin = 4 + Ln(N) % 3 (5.1.14)

donde N es el numero de parametros. Debido a que la cantidad de parametros es 10,
el tamafo de la generacion recomendada como minimo es 11 segun 5.1.14. En este
trabajo el tamano de la generacién fue de 40 debido a el objetivo comparativo entre los 3
procesos de optimizacion. Los valores de W1, W2, W3,..., W10 obtenidos se muestran
en la Tabla 10. Todos los valores estan en um.

Las geometrias obtenidas se muestran en la Figura 34.a, 36.a y 38.a. Las leyendas
indican el valor del indice de refraccion del dispositivo y la intensidad de la energia
entrante normalizada.

W1 [W2 [W3 | W4 W5 | W6 W7 W8 W9 W10
CMA-ES 1 |0.600 | 0.625| 0.681| 0.845{1.000 | 1.500| 1.385| 1.336| 1.300({1.300
CMA-ES 2 |0.600 | 0.628| 0.629| 0.821(1.000 | 1.443| 1.325| 1.371| 1.244/1.300
CMA-ES 3 |0.600 | 0.626| 0.633| 0.819(1.000 | 1.484| 1.314| 1.379| 1.242|1.300
Tabla 10: Resultado de las optimizaciones mediante CMA-ES en ym.
5.2.1. Primera optimizacién

Las dimensiones mencionadas en la tabla 10 (CMA-ES 1) son ilustradas en la Figura
34.a. La geometria llega a ser un poco desafiante en el campo de la fabricacion, pero
bastante similar a los resultados obtenidos previamente con PSO.

1 1
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b) Distribucion del campo eléctrico

Figura 34: Vista superior de dispositivo divisor de potencia CMA-ES 1. a) Disefio de la geometria
optimizada mediante CMA-ES. b) Distribucién del campo eléctrico de la sefhal propagandose en el gje x.
Fuente: autor.
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En la Figura 34.b, la distribucién del campo eléctrico esta principalmente en la guia
de onda de silicio y observamos que la intensidad de las ondas evanescentes en el
exterior del interferémetro es muy baja, lo que nos indica la poca pérdida de energia.

Al evaluar la transmitancia del modo fundamental obtuvimos resultados mostrados en
la Figura 35.a. La transmitancia estuvo por encima del 47.5 % de la potencia entrante. La
mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones en el infrarrojo
(de 1460-1530 nm) con una transmitancia mayor al 48.6%, mientras que la menor
transmitancia se da en la banda L (de 1565-1625 nm).

e
B
©
o

0.485

0.480

0.475

0.470

-=0.465

‘= 0.460

Transmitancia del modo fundamental TE

=
B
&)
3]

(0705 y " S R U I S S I R E——
1.470 1.485 1.500 1.515 1.530 1.545 1.560 1.575 1.590 1.605 1.620

Longitud de Onda (um)
(a) Transmitancia del modo fundamental TE a lo largo de las bandas S, C y L del infrarrojo.

10.11

10.10 it

10.09 e

10.08 i i

10.07 - — ==

FOM

(11 B SIS IR SR . SR SR T

10.04 -——

10.03 i i

I
I
I
I
I
I
I
I
1006 ——f == === === — = e
I
I
I
I
I
I
I
I

10.02

Generacidn
(b) Historia de la figura de mérito de la optimizacion.

Figura 35: Transmitancia y FOM de los resultados de la primera optimizacion utilizando algoritmo CMA-ES.
Fuente: autor.
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Enla Figura 35.b, el valor de la figura de mérito converge a su valor maximo de 10.104
aproximadamente en la iteracion 12. Esto indica la velocidad a la que obtuvimos el
resultado de esta optimizacion. Entre las iteraciones 5 y 11 aproximadamente se observa
una pequefa convergencia debido a una aparente solucion que fue corregida
rapidamente (solo tomo 2 iteraciones) por el mismo algoritmo.

5.2.2. Segunda optimizacién

Con el fin de poder caracterizar estadisticamente el algoritmo CMA-ES, se realizé una
segunda optimizacion para corroborar el valor al cual convergen las optimizaciones. No
es adecuado el caracterizar el método con solo un resultado.

Las dimensiones mencionadas en la tabla 10 (CMA-ES 2) son ilustradas en la Figura
36.a. La geometria llega a ser un poco desafiante en el campo de la fabricacién. En la
Fig. 36.b, la distribucion del campo eléctrico esta principalmente en la guia de onda de
silicio y observamos que la intensidad de las ondas evanescentes en el exterior del
interferdmetro es muy baja, lo que nos indica la poca pérdida de energia.

Al entrar en el dispositivo, la energia solo esta confinada a la guia de onda de entrada
y conforme se propague en el eje x y las dimensiones de la guia cambien, la energia se
redistribuye dando lugar a interferencias y que en las guias de onda de salida la energia
se divida en 2. Como se puede observar de la figura 36.b conforme la sefial se propaga
a lo largo del eje x, la intensidad se reduce en 2 partes iguales llegando a las guias de
onda de salida, de manera similar a las optimizaciones mencionadas previamente. Con
una intensidad del campo eléctrico entre 0.6 y 0.7, lo que da una transmitancia entre
0.422 a 0.5.

y (um)

05 0 05 1 15 2 25
X (um)

(a) indice de refraccion (b) Distribucién del campo eléctrico.

Figura 36: Vista superior de dispositivo divisor de potencia CMA-ES 2. a) Disefio de la segunda geometria
optimizada mediante CMA-ES. b) Distribuciéon del campo eléctrico de la sefial propagandose en el gje x.
Fuente: autor.

Al evaluar la transmitancia del modo fundamental obtuvimos resultados mostrados en
la Figura 37.a. La transmitancia estuvo por encima del 47.4 % de la potencia entrante. La
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mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones en el infrarrojo
(de 1460-1530 nm) con una transmitancia mayor al 48.6%, mientras que la menor
transmitancia se da en la banda L (de 1565-1625 nm).

La historia de la figura de mérito (Figura 37.b) muestra que la convergencia inicia
aproximadamente en la iteracion 35, donde llega a un valor aproximado de 10.108. Este
valor es alto, aunque la velocidad de convergencia fue de 34 iteraciones
aproximadamente, lo cual es bajo. Desde la iteracion 4 hasta la iteracion 8 se encontré
una solucién que luego fue corregido convergiendo hacia 10.08 en la iteracion 21. Luego
la solucién volvio a ser corregida para, en 4 iteraciones, llegar a 10.108 aproximadamente
en la iteracion 34.
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Figura 37: Transmitancia y FOM de los resultados de la segunda optimizacion utilizando algoritmo CMA-

ES. Fuente: autor.
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5.2.3. Tercera optimizacion

Con el fin de poder caracterizar estadisticamente el algoritmo CMA-ES, se realiz6 una
segunda optimizacion para corroborar el valor al cual convergen las optimizaciones. A
mayor numero de optimizaciones realizadas, mejor se puede caracterizar el método.

Las dimensiones mencionadas en la tabla 10 (CMA-ES 3) son ilustradas en la Figura
38.a, la geometria llega a ser un poco desafiante en el campo de la fabricacién. En la Fig
38.b, la distribucion del campo eléctrico esta principalmente en la guia de onda de silicio
y observamos que la intensidad de las ondas evanescentes en el exterior del
interferometro es muy baja, lo que nos indica la poca pérdida de energia.

R (pm)
Y (um)

.-0.5 0 0.5 1 15 2 25
x (um) X (um)

(a) indice de refraccion (b) Distribucién del campo eléctrico.
Figura 38: Vista superior de dispositivo divisor de potencia CMA-ES 3. a) Disefno de la tercera geometria

optimizada mediante CMA-ES. b) Distribucién del campo eléctrico de la sefial propagandose en el gje x.
Fuente: autor.

Al entrar en el dispositivo, la energia solo esta confinada a la guia de onda de entrada
y conforme se pro pague en el eje x y las dimensiones de la guia cambien, la energia se
redistribuye dando lugar a interferencias y que en las guias de onda de salida la energia
se divida en 2. Como se puede observar de la figura 38.b conforme la sefial se propaga
a lo largo del eje x, la intensidad se distribuye en 2 partes iguales llegando a las guias de
onda de salida, donde nuevamente obtenemos intensidades del campo eléctrico en el
rango entre 0.6 y 0.7 segun la leyenda.

Al evaluar la transmitancia del modo fundamental obtuvimos resultados mostrados en
la Figura 39.a. La transmitancia estuvo por encima del 47.4 % de la potencia entrante. La
mejor transmitancia fue obtenida en la banda S de las telecomunicaciones en el infrarrojo
(de 1460-1530 nm) con una transmitancia mayor al 48.6%, mientras que la menor
transmitancia se da en la banda L (de 1565-1625 nm).

La historia de la figura de mérito (Figura 39.b) muestra que la convergencia inicia
aproximadamente en la iteracidén 14, donde llega a un valor aproximado de 10.108. Este
valor es alto, y la velocidad de convergencia fue bastante alta. Se encontraron algunas
soluciones previas en donde se estanco la optimizacion, pero fueron corregidas muy
rapidamente.
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Figura 39: Transmitancia y FOM de los resultados de la tercera optimizacion utilizando algoritmo CMA-ES.

Fuente: autor.
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5.3. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se realizaron 3 optimizaciones mediante CMA-ES con el fin de
establecer caracteristicas en un pequefio espacio muestral de optimizaciones. Las
principales caracteristicas a observar estan resumidas en la tabla 11 con datos de la
secciéon 5.2. De estas 3 optimizaciones, podemos caracterizar estadisticamente la
optimizacién. En este caso, elegimos definirla mediante la media geométrica (MG) de los
datos.

Resumen | Tiempo | Iteracién de | Planaridad Tiempo de FOM T maxima
CMA-ES (min) convergencia (%) convergencia (min) (%)
CMA-ES 1 774 11 0.990 141.9 10.1040 48.61
CMA-ES 2 754 34 1.350 427.3 10.1075 48.75
CMA-ES 3 793 14 1.330 185.0 10.1075 48.77
MG 773.5 17.4 1.210 223.9 10.1063 48.71

Tabla 11: Resumen de resultados de los procesos de optimizacion con CMA-ES.

La figura de mérito atribuida estadisticamente al algoritmo CMA-ES tiene un valor
de 10.106 aproximadamente con una velocidad de convergencia de 17 iteraciones con
un tiempo de convergencia de 224 minutos. Todas las optimizaciones obtuvieron un
valor de FOM cercano uno del otro y eso se observa en las transmitancias obtenidas en
la Figura 40, donde incluso tenemos que las optimizaciones CMA-ES 2 y CMA-ES 3
estan casi superpuestas. De esto se puede deducir que la optimizacion CMA-ES tiene
un valor de convergencia bien definido.
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1.470 1.485 1.500 1.515 1.530 1.545 1.560 1.575 1.590 1.605 1.620
Longitud de onda (um)
Figura 40: Comparacion de las transmitancias entre las 3 optimizaciones. Fuente: autor.
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Capitulo 6

Comparacion y evaluacion de
resultados

En este capitulo, evaluaremos y compararemos los resultados con mayor figura de
mérito obtenidos en los capitulos Ill, IV y V en funcién de transmitancia. Otros parametros
analizados fueron el tiempo de convergencia e iteracibn de convergencia de las
optimizaciones en promedio obtenidas en los capitulos previos.

6.1. Transmitancia del modo fundamental TE
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o472 L oL
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Longitud de onda (um)
Figura 41: Transmitancia del modo fundamental utilizando los parametros obtenidos en las optimizaciones.
Fuente: autor.

En la Figura 41 se muestra una comparacion entre los mejores resultados de cada
optimizacién obtenida, que son PSO 1, GA 3 y CMA-ES 3. La diferencia en las FOM entre
estos resultados es del orden de 1%, por lo que el resultado muestra una gran semejanza
entre los dispositivos PSO1, GA 3 y CMA-ES 3, 2.

El tiempo de convergencia de la media geométrica de las optimizaciones 223.9
minutos para la optimizacién CMA-ES, 102.2 minutos para GA 'y 290.3 minutos para PSO.
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Las optimizaciones se realizaron en una maquina con 2 nucleos con procesador Intel
Core i7-7500 U con 16 GB de RAM.

6.2 Analisis de la convergencia:

En orden de evaluar los rendimientos de las optimizaciones segun la convergencia,
tenemos que comparar las historias de las figuras de mérito de las optimizaciones de
cada algoritmo utilizado y evaluar la tendencia hacia encontrar la mejor posicion
combinacion de parametros obtenida. Debido a que no conocemos los valores de la mejor
combinacion de parametros a priori, utilizaremos el promedio geométrico de la figura de
mérito obtenida y lo denominaremos la potencial solucién segun el algoritmo utilizado.
Esta aproximacién nos permitira evaluar las discrepancias entre las optimizaciones en
cada algoritmo.

Conforme avanza la optimizacion, los valores de las figuras de mérito deben ir
convergiendo hacia un determinado valor, que es la mejor posicién. Para evaluar la
eficiencia de la optimizaciéon, hemos creado una variable Eff que nos indica la diferencia
entre la figura de mérito de la optimizacién y de la figura de mérito calculada del promedio
geomeétrico, tal como lo muestra la ecu. 6.2.1.

Effyg: = |Ge0meanAlg — Alg i| (6.2.1)

Geomeany; = 1/Alg 1 x Alg 2 x Alg 3 (6.2.2)

donde Geomean,,, es el valor de la media geométrica del algoritmo Alg (PSO, GA,
CMA-ES), Alg ies el dispositivo optimizado e i es el numero de dispositivo (1, 2 o 3).

La figura 42 muestra las historias de las figuras de mérito de todos los algoritmos
utilizados. Como ya hemos mencionado en los capitulos anteriores, se optimizaron 3
dispositivos por cada algoritmo utilizado. Con la intencién de corroborar la convergencia
de las optimizaciones a un solo valor (que idealmente es la mayor FOM encontrada)
calculamos la media geométrica de las Figuras de Mérito durante los procesos. En la
ultima iteracidon evaluamos la discrepancia en los resultados de las historias, teniendo
como historia de FOM caracteristica de un algoritmo a la historia calculada mediante la
media geométrica de los dispositivos propios.

La figura 42.a corrobora que la mejor optimizacion fue obtenida mediante PSO 1, que
llego a una FOM de 10.1025, mientras que los valores PSO 2 y PSO 3 llegaron a 10.0997
y 10.0996 respectivamente. Debido a que los valores son muy cercanos (menos del
0.03% de diferencia), la media geométrica obtenida al final de la optimizacién es 10.1006,
que es un valor relativamente alto comparado con los otros algoritmos. por lo que
deducimos que las 3 optimizaciones tienden a converger a una misma mejor posicion.
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Figura 42: Historias de las figuras de mérito de los algoritmos utilizados con sus respectivas historias
de las medias geométricas. Fuente: autor.
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La figura 42.b muestra las historias de las figuras de mérito de los dispositivos
optimizados mediante nuestra configuracion del GA. Observamos que GA 3 obtuvo la
FOM mas alta llegando a un valor de 10.983, mientras que los valores siguientes son GA
2y GA 1 con 10.0568 y 10.0365 respectivamente al final de la optimizacién. La media
geométrica de las figuras de mérito es 10.0638, que es un valor considerablemente lejano
a GA 1y GA 3y relativamente bajo comparado con los demas algoritmos. Las figuras de
mérito de GA no muestran mejora a partir de la iteracién 15 aproximadamente, lo que es
una caracteristica desfavorable para el método. GA, debido a que no convergen a un
mismo valor, muestran tener mejores posiciones diferentes a 60 iteraciones.

Finalmente, las historias de los dispositivos optimizados mediante CMA-ES son
ilustradas en la figura 42.c. CMA-ES 1 llego a una FOM de 10.104, mientras CMA-ES 2
y CMA-ES 3 llegaron a 10.1075. Los valores finales de las figuras de mérito de las
optimizaciones son bastante cercanos, lo que indica que las optimizaciones tenian la
misma mejor posicion. La media geométrica tuvo una FOM de 10.1063, que es el valor
mas alto entre las optimizaciones estudiadas en este trabajo. CMA-ES 1 y CMA-ES 3
llegaron a 10.104 y 10.1075 antes de la iteraciéon 15, lo cual fue bastante rapido. Sin
embargo, CMA-ES 2 alcanzo la maxima FOM a partir de la iteracion 35 aproximadamente.

Como ya se menciond previamente, se establecid la ecuacion 6.2.1 como una
desviaciéon de los valores de las figuras de mérito de las optimizaciones con la media
geométrica. Se evalu6é cada método de optimizacién mediante la ecuacion 6.2.1 con sus
respectivos dispositivos, obteniendo Effpgg, Effgs Y Effcma_gs- LOS valores de Effpgg, Effga
y Effcma—gs SOn ilustradas en la Figura 43. En cada iteracion se calcula el valor de FOM y
con su media geométrica en el respectivo método de optimizacién. Con esos valores se
calcula Eff en cada iteracion y la tendencia de los valores de Eff es hacia el valor 0
conforme continue el numero de iteraciones.

Los valores de Effpgg conforme avanza la optimizacion son mostrados en la Figura
43.a. Se observa que, al inicio de la optimizacion, la diferencia en bastante alta
comparada con la diferencia al final. Esto se debe a que las mejores posiciones de cada
dispositivo estan convergiendo a un mismo valor en ese espacio de busqueda. Esto
permite concluir que las optimizaciones del algoritmo PSO tienen la misma mejor posicion
con un valor de FOM alto.

Los valores de Eff;, no muestran tan buenas caracteristicas como PSO. De la figura
43.b, se puede observar que las 3 optimizaciones tienen una gran diferencia a la media
geométrica, especialmente GA 1. Las mejores posiciones de cada dispositivo son
distintas, y el factor mas negativo es que no son valores altos.

Finalmente, los valores de Eff-ya_gs durante las optimizaciones estan ilustradas en la
figura 43.c. Al inicio de la optimizacién, los valores de Eff para los dispositivos es
considerablemente alta. Conforme avanza la optimizacion, van disminuyendo hasta
valores menores a 0.003, que son bastante bajos. Estos valores se consiguen a partir de
la iteracion 35 aproximadamente, lo que indica una rapida convergencia de las
optimizaciones hacia su mejor posicion. Es importante mencionar que la FOM de la media
geométrica llego a un valor de 10.1063, que es bastante alto.



Effoso

0.025

0.020

0.015 5503
F — PSO 2

0.010 | —PSO1

0.005

0.000 -

. 1 . 1 . 1
30 40 50 60

Generacion
(a) Deviacion de la figura de mérito de los dispositivos optimizados mediante PSO.

o
-
o
N
o

0.045

0.040

0.035 -

0.030 | N/\\/i
<0.025 -
(50025 | (\/\/H/ GA3
W 0020 GA 2
1
10 2

— GA1

0.015 -

0.010 -

0.005 -

] . ] . ] . ] . ]
0 30 40 50 60

0.000 L

Generacion
(b) Deviacion de la figura de mérito de los dispositivos optimizados mediante GA.

0.030
0.025 |
0.020 |-
» - ——CMA-ES 3
0015 L —— CMA-ES 2
3 —— CMA-ES 1
o I
W o010 |
0.005 |
I =
0.000 |-
1 " 1 " 1 " 1 " 1 " 1 " 1
0 10 20 30 40 50 60
Generacion

(c) Deviacion de la figura de mérito de los dispositivos optimizados mediante CMA-ES.

Figura 43: Deviacion de la figura de mérito de los dispositivos optimizados mediante los distintos
algoritmos utilizados en este trabajo. Fuente: autor.
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Del analisis en esta seccion, se concluye que los algoritmos PSO y CMA-ES tuvieron
un resultado altamente eficiente. Mientras la optimizacién GA, aunque los resultados
obtenidos fueron bastante eficientes comparada a un MMI sin optimizar, no se compara
a las optimizaciones PSO y CMA-ES en convergencia ni en FOM. Las optimizaciones
realizadas con PSO a 60 iteraciones obtienen una FOM aproximada a 10.10 y convergen
a un valor muy rapidamente. Las optimizaciones realizadas con CMA-ES llegaron a
valores de FOM aproximadas de 10.10 a 60 iteraciones con una velocidad de
convergencia mas lenta que PSO.

CMA-ES demuestra un gran potencial en el disefio de dispositivos opticos con las
caracteristicas que le asignamos. Un estudio mas profundo de los parametros en el
meétodo puede brindar resultados mucho mas eficientes. La caracteristica mas importante
del algoritmo CMA-ES es su adaptabilidad conforme se incrementa el numero de
generaciones.

En este espacio de busqueda (definido en la Tabla 1 del capitulo 2) las figuras de
mérito alcanzaron valores de 10.1075. Las optimizaciones PSO y CMA-ES tuvieron las
cualidades para converger a ese valor, es decir, tienen el potencial para alcanzar este
resultado en el definido espacio de busqueda.
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Conclusiones

Como una conclusion general de este trabajo, brindamos una comparacion entre
algoritmos genéticos (PSO y GA) y estrategias evolucionarias (CMA-ES). Este ultimo es
utilizado como técnica de optimizacién global y con un unico parametro requerido, que es
el numero de poblacion. GA es la optimizacion metaheuristica en su forma general
presentada en 1975, PSO que es una optimizacion metaheuristica derivada de GA
(donde solo se tiene 1 padre en términos de GA) muy utilizada en disefio de dispositivos
opticos y CMA-ES tiene las ventajas particulares de adaptarse internamente y con una
cantidad de poblacion recomendada por Hansen. Segun las evaluaciones realizadas en
este trabajo, las diferencias entre los resultados obtenidos con los algoritmos CMA-ES y
PSO son menores al 1% para el espacio de optimizacién mencionado en la Tabla 1. Una
conclusion importante de este trabajo es que el algoritmo CMA-ES tiene un alto potencial
en el diseno de dispositivos fotdnicos siendo relativamente nuevo y teniendo poco estado
del arte. Ademas de que el algoritmo CMA-ES converge al mejor valor global, el unico
valor necesario en su algoritmo es la cantidad de individuos y con un valor recomendado
minimo que es descrito por Hansen en la ecu. 5.1.14. Esto quiere decir que para un valor
mayor al recomendado el algoritmo tiene poca dependencia a la cantidad de individuos.
Si bien necesitamos mas factores de evaluacion (que son mencionadas en las
recomendaciones), hay que tomar en cuenta la gran limitante de este trabajo que fue las
propiedades del equipo utilizado.

Se estudio en analisis modal de la sefal electromagnética en una guia de onda canal
rectangular y en el interferometro multimodal considerando la plataforma SOI, que
simplifica el analisis considerablemente. Se corroboré el fundamento teérico con las
simulaciones en el programa Lumerical MODE solutions.

Se realizé una investigacion del estado del arte de optimizaciones en el area de disefio
de antenas, metasuperficies y dispositivos Opticos pasivos, donde se aprecia el impacto
de los métodos utilizados.

Se disenaron interferometros multimodales asumiendo plataforma SOl con la
intencion de elevar la transmitancia en las guias de onda de salida. Se obtuvieron
resultados por encima del 47% hasta 49%. Los resultados de la transmitancia del modo
fundamental con el método PSO estuvieron entre 47.4% y 48.8%, con el método GA
estuvieron entre 47.1% y 48.9% vy finalmente con el método CMA-ES estuvieron entre
47.4% y 48.8%.

Se estudio la velocidad de convergencia de todos los algoritmos y son resumidos en
las tablas 5, 8 y 11, perteneciente a los métodos PSO, GA y CMA-ES respectivamente.
El tiempo promedio de optimizacion para 100 iteraciones es de 684, 455y 774 con errores
de 140, £5 y + 20 minutos aproximadamente para PSO, GA y CMA-ES respectivamente.
El numero de iteracion en donde se aprecia la convergencia de cada algoritmo es de 26
iteraciones para PSO, 14 iteraciones para GA y 18 iteraciones para CMA-ES.
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Recomendaciones

La principal limitante de este trabajo fue el equipo en donde se corrieron las
optimizaciones. De esto se derivan varias recomendaciones a considerar para evaluar a
profundidad la comparacién de algoritmos, las cuales seran mencionadas a
continuacion:

1.

Disefnar al menos 3 experimentos: Para caracterizar un algoritmo como eficiente
en diseno de dispositivos dpticos deberiamos evaluar el desempeno en
diferentes dispositivos con la intencion de generalizarlo o de particularizarlo.
Incrementar el numero de optimizaciones por experimento: En este trabajo nos
limitamos a 3 disefios de MMI por algoritmo, pero para obtener un mejor estudio
estadistico y evaluar la convergencia hacia un solo valor necesitamos mas
dispositivos. Recomendamos repetir 20 veces el experimento.

Influencia del numero de individuos en una poblacion: El valor recomendado en
optimizaciones basados la cantidad de individuos en una poblacién es de 40. Sin
embargo, el numero de individuos brinda un mapeo con mayor cantidad de
disefios a evaluar.

Influencia del numero de iteraciones: el numero de iteraciones utilizado en
diferentes articulos de renombre son del orden de los miles.
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Anexo |: Ecuaciones de Maxwell y

ecuacion de onda

Se parte de las ecuaciones de maxwell para medios no conductores lineales libres
de fuentes con permitividad eléctrica ¢ y permeabilidad magnética ., las cuales son:
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Ademas, por propiedad:

oVxH B
T

92E

ViUxE = V(7. F) - V2 = —V?F

Reemplazando:
V2E _GZE V2E —aZE 0
= - —_ ==
e B2 HE 52
Donde: pe = —
onde: pE = o2
1 0%E



Analogamente:

e L 0*H _
v, 0t? B

Recordemos ahora la dependencia armonica que tienen E y H con el tiempo, es
decir son de la forma: ¥ = ¥,.e~*“t!donde ¥ puede ser tanto E como H.

Entonces tenemos:

- 2 5 — 2 5
V2E +FE =0 y VZGH+-=H=0

Vp Up

Para resolver estas ecuaciones podemos identificar las soluciones E y H como los

ny 1
autovectores y la expresion —; como los autovalores.
p
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Anexo |lI: Permeabilidad magnética de
Silicio

3.52

indice de refraccion
B B B w
B ()] 0] (]
| T T T

w

'

1]
T

3.40 1 i i I i I i 1 i 1 i 1
2 4 6 8 10 12 14

Longitud de onda (um)

Figura A.2.1: llustracion del indice de refraccion del silicio a 293 K [99]. A una longitud de onde de 1.55
pum, el valor es de 3.4757.

Por definicion, el indice de refraccién (n) de un material es la relacion entre la
velocidad de la onda electromagnética en el vacio (velocidad de la luz ¢) y la velocidad
de la misma onda a través del material (v), como se muestra en la ecu. (A.2.1):

c
n= A21

v

1 1
Donde los valores ¢ = v =

Jeouo' y JEsiltsi

€si,0+ Permitividad eléctrica del Silicio, vacio respectivamente. £g; = & .€p.

Usi,o+ Permeabilidad magnética del Silicio, vacio respectivamente. [lg; = Uy Ho-



85

Los valores Ergpr Mg SON los valores llamados permitividad y permeabilidad

relativa del Silicio.

Segun la Figura A.2.1, a una longitud de onda de 1.55 um tenemos:

3.4757 = ’Ersiursi

El valor de la permitividad relativa del silicio es 11.68 [100], de esto:

pr,, = 1.03

Por lo tanto fg; = Uy 1o = 1 X g = Uy.
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Primero consideramos los modos en los cuales E, y H,, son dominantes, por lo que
establecemos H, = 0 en las ecu. (2.1.19) — (2.1.24). Debido a esto lo reescribimos

algunas de las ecuaciones.

Reescribiendo la ecuacién 2.1.19:

aEZ 'l
“Z = —iBE
dy ’8 y
También reescribimos 2.1.23
aHZ . 2
= —iwenE
ox 0 y
Y también la ecuacion 2.1.24, en:
i 0H
E,=— —
z wegn? Ax

Derivando la ecu. (A.3.3) con respecto al eje Y, y de la ecu. (A.3.1)

1 0%Hy
Y T wegn2pB 0yox

Remplazando el valor de Ey de la ecu. (A.3.4) en la ecu. (A.3.2) tenemos:

aHZ . 2 1 azHy
— = —lWé&épn
0x 0 (weonzﬁ 6y6x)
De donde:
i OH
H,=—-—2
B oy

(A.3.1)

(A.3.2)

(A.3.3)

(A.3.4)

(A.3.5)

(A.3.6)

Reemplazamos también en la ecu. (2.1.22) el valor de H, de la ecu. (A.3.6), por lo

que obtenemos:

_i9%Hy
B 0y?

+ifH, = iwgyn’E,

(A.3.7)



Llegando a:

2
dy?2

B*H, — weyn®BE, =

De la ecu. (2.1.20) tenemos:

OE, _ . .
o = iwugH, — iBE,

Luego, derivando la ecu. (2.1.24) con respecto al eje x llegamos a:

0%Hy, 2 0E; . 2/ .
S = lWENT —— = lwegn (iwugH, — iBE,)
aZH wZnZ
y _ 2
o H, + wegn“BE,

De la ecu. (A.3.11) podemos despejar el valor de E,.:

1 azHy wlho
wegn2pf dx>2 B

H, = E,
Finalmente, al sumar las ecu. (A.3.8) y (A.3.11) llegamos a:

2 2
0x2 0y?2

+ (k*n% — B*)H, = 0
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(A.3.8)

(A.3.9)

(A.3.10)

(A.3.11)

(A.3.12)

(A.3.13)
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Anexo IV: Cdodigos implementados en
Lumerical MODE Solutions de Algoritmo
Genético y de Estrategia de Evolucion
de Adaptacion de Matriz de Covarianza

Variables por defecto: Son variables que por defecto usa lumerical y no se pueden
utilizar de manera distinta a como estan asignadas en Lumerical. Estas variables son:

Ng — Maximo numero de generaciones (valor entero)

Nm — Tamafo de generacion (valor entero, numero de poblacion)

Np — Numero de parametros (valor entero)

pRange — Rango de parametros (matriz: Np x 2)

pValues — Valores de los parametros en la primera iteraciéon (comunmente aleatorios,
matriz: Np x Nm).

Cg — Numero de generacion actual. Cg>2.

fomHistory — Historia de |la Figura de Mérito (matriz: Nm x Ng-1).

pHistory — Historia de los valores de los parametros (matriz: Np x Nm x Ng-1).

Algoritmo Genético:

Primera iteracion:

INF = 1e9;

n = Np;

m = Nm;
n_parents = 20;
alpha = 1e-8;

# turn on debugging to write script information to file
debug_output = 1;

if (debug_output)

{

del("first-generation.txt");

del("next-generation.txt");

write("first-generation.txt","-- in First generation script --");
write("first-generation.txt", "initial parameter values");
write("first-generation.txt", num2str(pRange));
write("first-generation.txt", "-- done First generation script --");



Siguientes iteraciones:

if (debug_output)

{
?"-- in Next generation script --";
write("next-generation.txt", "-- in Next generation script --");
write("next-generation.txt", "Generation");
write("next-generation.txt", num2str(Cg));

}

value = matrix(m);
parent = matrix(n_parents);
used = matrix(m);

min_fitness = fomHistory(1, Cg);

value(1) = fomHistory(1, Cg);

for (i=2:m)

{
current_fitness = fomHistory(i, Cg);
value(i) = current_fitness;
if (current_fitness < min_fitness)

{
min_fitness = current_fitness;
}
}
sum_values = 0;
for (i=1:m)
value(i) = value(i) - min_fitness;
sum_values = sum_values + value(i);
}
if (abs(sum_values) < 1e-7)
{
sum_values = 1.0;
}
for (i =1:m)
{
used(i) = 0;
value(i) = value(i) / sum_values;
}
for (p = 1:n_parents)
{
u = rand();
choose =rand(1, m, 2);
| =0;
for (i=1:m)
{
if (I <=u) & (u <=1+ value(i)))
{
choose =i,

}
|

= | + value(i);



}

write("next-generation.txt", num2str(choose));
parent(p) = choose;
used(choose) = 1;

}
cur=1,
for (i=1:m)
{
if (used(i) == 1)
{
x = pinch(pHistory(1:n, i, Cg));
for (parameter = 1:n)
{
pValues(parameter, i) = x(parameter);
}
}
else
{
x1 = pinch(pHistory(1:n, parent(cur), Cg));
cur =cur + 1;
if (cur == n_parents + 1)
{
cur=1;
}
x2 = pinch(pHistory(1:n, parent(cur), Cg));
for (parameter = 1:n)
{
u =rand(0, 1, 2);
write("next-generation.txt", num2str(u));
if (u==0)
{
pValues(parameter, i) = x1(parameter);
}
else
{
pValues(parameter, i) = x2(parameter);
}
}
}
}
for (i=1:m)
{

if (used(i) ==0)

{

for (parameter = 1:n)

{

pValues(parameter, i) = pValues(parameter, i) +

alpha * rand();

if (pValues(parameter, i) > max(pRange(parameter,

1:2)))
{
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pValues(parameter, i) = max(pRange(parameter,
1:2));
}

if (pValues(parameter, i) < min(pRange(parameter,

1:2)))

{
pValues(parameter, i) =
min(pRange(parameter, 1:2));

Estrategia de Evolucion de Adaptacion de Matriz de Covarianza:

Primera iteracion:

n = Np;

sigma = (max(pRange(1, 1:2)) - min(pRange(1, 1:2))) / 2;

for (i=1:n)

{
sigma_tmp = (max(pRange(i, 1:2)) - min(pRange(i, 1:2))) / 2;
if (sigma_tmp < sigma)

{
sigma = sigma_tmp;
}
}
m=Nm-1;
m_elite = floor(m / 2.0);
if (m_elite == 0)
{
m_elite = 1;
}

# Define and normilize ws
ws = zeros(m);
for (i = 1:m_elite)

{
}

wS_norm = norm(ws);
sq_sum = 0.0;
for (i=1:m)

{

ws(i) = log((m + 1) / 2.0) - log(i);

ws(i) = ws(i) / ws_norm;
sq_sum = sqg_sum + ws(i) * ws(i);



mu_eff =1.0/sq_sum;
c_sigma = (mu_eff + 2.0) / (n + mu_eff + 5.0);
d_sigma_part = 0;

if (mu_eff >=1)

{
tmp = sqgrt((mu_eff-1.0) / (n + 1.0)) - 1.0;
if (tmp > 0)
{

d_sigma_part = tmp;

}
}
d_sigma = 1.0 + c_sigma + 2.0 * d_sigma_part;
c_SIGMA = (4.0 + mu_eff/n)/(n+4.0 + 2.0 * mu_eff/ n);
c 1=20/((n+1.3)* (n+1.3) + mu_eff);
c muopl1=10-c_1;
c_mu_op2=2.0"*(mu_eff-2.0+1.0/ mu_eff)/((n+2.0)*(n+2.0)+
mu_eff);
c_mu=c_mu_opT;
if (c_mu_op2 <c_mu_op1)
{

C_Mmu=c_mu_op2;

}

E=(n"05)*(1.0-1.0/(4.0*n)+1.0/(21.0 * n * n));
p_sigma = zeros(n);

p_SIGMA = zeros(n);

SIGMA = matrix(n, n);

for (i = 1:n)

SIGMA(, i) = 1;
}
EPS = 1e-14;

MAX_SIGMA = 4;
MAX_SIGMA_EXPONENT = 2;

debug_output = 1;
if (debug_output)
{

write("first-generation.txt","-- in First generation script --");
write("first-generation.txt", "initial parameter values");
write("first-generation.txt", num2str(pRange));
write("first-generation.txt", "-- done First generation script --");

}
Siguientes iteraciones:

if (debug_output)

{
write("next-generation.txt", "-- in Next generation script --");
write("next-generation.txt", "Generation");
write("next-generation.txt", num2str(Cg));

}

mu = pinch(pHistory(1:n, m + 1, Cg));
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if (debug_output)

{
write("next-generation.txt", "mu");
write("next-generation.txt", num2str(mu));
write("next-generation.txt", "f(mu)");
write("next-generation.txt", num2str(fomHistory(m + 1, Cg)));
}
iys = zeros(m);
for (x = 1:m)
{
iys(x) = x;
}
for (x =1:m)
{
for (y = x:m)
{
y_px = -fomHistory(iys(x), Cg);
y_py = -fomHistory(iys(y), Cg);
i{f (y_px>y_py)
tmp = iys(x);
lys(x) = iys(y);
iys(y) = tmp;
}
}
}

sigma_s = matrix(m, n);
for (point = 1:m)

x = pinch(pHistory(1:n, point, CQg));
for (parameter = 1:n)

{

sigma_s(point, parameter) = (x(parameter) - mu(parameter))
/ sigma;
ki

}
sigma_w = zeros(n);
for (point = 1:m_elite)

{
for (parameter = 1:n)
{
sigma_w(parameter) = sigma_w(parameter) + ws(point) *
sigma_s(iys(point), parameter);
}
}
for (parameter = 1:n)
{

mu(parameter) = mu(parameter) + sigma * sigma_w(parameter);

}
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C = matrix(n, n);

for (i=1:n)

{
for (j = 1:n)
{

C(i, j) = sart(C(i, j));
if (abs(C(i, j)) > EPS)

{
C(i,j)=1.0/C(, j);
}
}
}
for (i=1:n)
{
dproduct = 0.0;
for (j = 1:n)
{
dproduct = dproduct + C(i, j) * sigma_w(j);
}
p_sigma(i) = (1.0 - c_sigma) * p_sigma(i) + dproduct * sgrt(c_sigma
* (2.0 - c_sigma) * mu_eff);
}

exponent = (c_sigma / d_sigma) * (norm(p_sigma) / E - 1);
if (exponent > MAX_SIGMA_EXPONENT)
{

}

sigma = sigma * exp(exponent);
if (sigma > MAX_SIGMA)

{

}

exponent = MAX_SIGMA_EXPONENT;

sigma = MAX_SIGMA,;

val_1 = norm(p_sigma) / sqrt(1.0 - (1.0 - c_sigma) * (2 * CQg));
val2=(14+20/(n+1))*E;

h_sigma = 0;

if (val_1 <val_2)

{

h_sigma = 1,

}
p_SIGMA_part = h_sigma * sqrt(c_SIGMA * (2.0 - c_SIGMA) * mu_eff);
for (parameter = 1:n)

p_SIGMA(parameter) = (1.0 - c_SIGMA) * p_SIGMA(parameter) +
p_SIGMA_part * sigma_w(parameter);
}
w_theta = zeros(m);
for (i=1:m)
{
if (ws(i) >=0)
{

w_theta(i) = ws(i);
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}
else
{
row = zeros(n);
for (x = 1:n)
{
for (y = 1:n)
{
row(x) = row(x) + C(x, y) * sigma_s(iys(i), y);
}
}
w_theta(i) = n * ws(i) / (norm(row) * 2);
}
}
SIGMA_part_1 = matrix(n, n);
for (i=1:n)
{
for (j = 1:n)
{
SIGMA _part_1(i, j) = (1.0 - c_1 - c_mu) * SIGMAC(, j);
Y
¥
SIGMA_part_2 = matrix(n, n);
for (i=1:n)
{
for (j = 1:n)
{
SIGMA part_2(i, j) = p_SIGMA(i) * p_SIGMA());
SIGMA_part_2(i, j) = SIGMA_part_2(i, j) + (1.0 - h_sigma) *
c_SIGMA * (2.0 - c_SIGMA) * SIGMA(i, j);
SIGMA_part_2(i, j) = SIGMA_part_2(i, j) * c_1;
}
}
SIGMA_part_3 = matrix(n, n);
for (i=1:m)
{
for (x = 1:n)
{
for (y =1:n)
SIGMA_part_3(x, y) = SIGMA_part_3(x, y) +
w_theta(i) * sigma_s(iys(i), x) * sigma_s(iys(i), y);
}
}
}
for (x = 1:n)
{
for (y = 1:n)
{
SIGMA part_3(x, y) = SIGMA_part_3(x, y) * ¢c_mu;
SIGMA(X, y) = SIGMA_part_1(x, y) + SIGMA_part_2(x, y) +
SIGMA_part_3(x, y);
}
}

for (x = 1:n)
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{
for (y = 1:x)
{
SIGMA(X, y) = SIGMA(y, x);
}
}
K = sigma * sigma * SIGMA;
M = svd(K);
S = M{2};
for (i=1:n)
{

S(i, i) = sqrt(S(i, i));

}
K_sq = mult(M{1}, S, M{3});
for (point = 1:m)

{ u = zeros(n);
for (parameter = 1:n)
{ u(parameter) = randn(0, 1);
ij = mult(K_sq, u);
X=mu + d;
for (parameter = 1:n)
{ pValues(parameter, point) = x(parameter);
i}f (pValues(parameter, point) > max(pRange(parameter, 1:2)))
{ pValues(parameter, point) = max(pRange(parameter, 1:2));
i}f (pValues(parameter, point) < min(pRange(parameter, 1:2)))
{ pValues(parameter, point) = min(pRange(parameter, 1:2));
} }
Eor (parameter = 1:n)

pValues(parameter, m + 1) = mu(parameter);

}



